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1 はじめに

近年，入力音声信号に含まれる音韻情報を残したま

ま，特定話者の声質のみを変換する技術（声質変換）

の研究が盛んに行われている．この背景として，音声

認識における話者性の制御による認識精度の向上や

発話困難な障がい者の発話支援などへの応用が挙げら

れる [1, 2, 3]．これまで声質変換はGMM (Gaussian
mixture model)を用いた手法 [4, 5]が広く用いられて
きた．また近年では，スパース空間への線形射影に基

づく手法として，非負値行列因子分解法 (non-negative
matrix factorization; NMF)を用いた声質変換法が提
案されている [6, 7]．しかしながら，これらの手法に
よる変換式は線形変換をベースとしているため，入

力-出力話者の特徴間の詳細な対応付けが困難である
など，変換精度には限界があった．通常人間の声道形

状は非線形的であり，得られる特徴量は単純な線形変

換で置き換えられるとは考えにくい．つまり，非線形

ベースの変形手法の方が音声特徴量の変換にはより適

切であると考えられる．非線形ベースのアプローチの

例として，Desaiらによる多層 NN (neural network)
を用いた声質変換法 [8]や，我々が提案してきた話者
依存型 RBM (restricted Boltzmann machine [9])も
しくはDBN (deep belief network) [10]を用いた多層
型声質変換法 [11]，WuらによるCRBM (conditional
restricted Boltzmann machine)を用いた非線形声質
変換法 [12]が挙げられる．いずれの手法においても，
非線形変換に基づくアプローチでは，線形変換ベー

スの手法と比べて比較的高い精度が得られているこ

とが報告されている．

本稿では，我々の先行研究である話者依存型RBM
を用いた声質変換法 [8]を拡張して，音声信号に含ま
れる潜在的な時間的依存性を考慮したモデルを提案す

る．RBMは可視層と隠れ層からなる 2層ネットワー
クであり，データの中に潜む潜在的な特徴量を抽出す

ることができる．我々は，先行研究において，話者ご

とに RBMを学習させ，その話者固有の潜在的な情
報 (特徴量)を浮き出させることで，話者性を強調さ
せた潜在特徴量同士を変換する手法を提案してきた．

音声信号は時系列データであるため，特徴量間の時間

的な関係性が存在する．この性質を捉えることのでき

るモデルを用いれば，より高い精度でデータを表現
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できるため，声質変換の精度にも良い影響を与える

と考えられる．本研究では，時系列データの中に潜む

時間的依存関係を捉えるグラフィカルモデルとして，

RTRBM (recurrent temporal restricted Boltzmann
machine) [13]を用いる．RTRBMは RBMを拡張し
たモデルであり，前フレームの潜在特徴から現時刻の

潜在特徴，可視特徴への接続が考慮されている．この

接続重みが，潜在空間における時間依存関係を表す．

先行研究と同様に，本研究では，特定話者のみの音声

信号を用いて学習させた RTRBMを使って潜在特徴
量を抽出し，入力話者-出力話者の潜在特徴量間はNN
によって変換関数を求める．得られた出力話者の潜在

特徴量は RTRBMの後方推論によって MFCCなど
の音響特徴量への逆変換が可能である．さらに，上記

の変換手順（入力話者の音響特徴量から入力話者の潜

在特徴への変換，入力話者の潜在特徴から出力話者の

潜在特徴への変換，出力話者の潜在特徴から出力話者

の音響特徴量への変換）は，一つの RNN (recurrent
neural network)として表すこともでき，推定された，
話者ごとの RTRBM，話者間の NNの重みを初期値
として，入力信号に入力話者の音響特徴量，教師信号

に出力話者の音響特徴量を与えて，RNNを再学習さ
せることで，各パラメータの微調整 (fine-tuning)が
可能である．

2 RBMベースの確率モデル

提案手法では，RTRBM (recurrent temporal re-
stricted Boltzmann machine)を用いて，潜在的な時
間依存関係を捉えた高次元空間で特徴変換を行う．本

節ではまず，基礎技術となるRBM (restricted Boltz-
mann machine)について述べ，続いてRTRBMにつ
いて説明する．

2.1 RBM

RBMは Fig. 1(a)のような 2層ネットワークであ
り，可視素子 vと隠れ素子hの確率変数分布を表現す

る無向グラフィカルモデルである [9]．連続値の入力を
サポートした改良型 GB (Gaussian-Bernoulli)-RBM
[14] (以下，この改良型RBMを単にRBMとする)で
は，連続値の可視素子 v = [v1, · · · , vI ]T , vi ∈ R と
隠れ素子 h = [h1, · · · , hJ ]T , hj ∈ {0, 1}の同時確率
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p(v, h)は，以下のように表される．

p(v, h) =
1
Z

e−E(v,h) (1)

E(v, h) =
∥∥∥∥v − b

2σ

∥∥∥∥2

− cT h −
( v

σ2

)T

Wh (2)

Z =
∑
v,h

e−E(v,h) (3)

ここで，W ∈ RI×J，σ ∈ RI×1，b ∈ RI×1，c ∈
RJ×1 はそれぞれ可視層-隠れ層間の重み行列，可視
素子の偏差とバイアス，隠れ素子のバイアスを示し

ており，いずれも推定すべきパラメータである．

RBMでは可視素子間，または隠れ素子間の接続は
存在しないため（つまり，それぞれの可視素子，隠れ

素子は互いに条件付き独立であるため），それぞれの

素子の条件付き確率 p(vi = v|h)，p(hj = 1|v)は以
下の様な単純な関数で表現される．

p(vi = v|h) = N (v; bi + Wi:h, σ2
i ) (4)

p(hj = 1|v) = S(cj + W T
:j (

v

σ2
)) (5)

ここで，Wi:とW:j はW の第 i列ベクトル，第 j行

ベクトルを表す．また，N (x; µ, σ)は平均 µ，偏差 σ

の正規分布，S(x)はシグモイド関数を表す（すなわ
ち S(x) = 1

1+e−x）．

それぞれのRBMのパラメータは，N 個の観測デー

タを {vn}N
n=1 とするとき，この確率変数の対数尤度

L = log
∏

n p(vn)を最大化するように推定される．こ
の対数尤度をそれぞれのパラメータで偏微分すると，

∂L
∂Wij

= 〈vihj〉data − 〈vihj〉model (6)

∂L
∂bi

= 〈vi〉data − 〈vi〉model (7)

∂L
∂cj

= 〈hj〉data − 〈hj〉model (8)

が得られる．ただし，〈·〉data と 〈·〉model はそれぞれ，

観測データ，モデルデータの期待値を表す．しかし，

一般に後者の期待値に関しては計算困難であるた

め，代わりに式 (5)(4)によって得られる再構築した
データの期待値 〈·〉recon が用いられる（CD法: Con-
trastive Divergence法 [10]）．それぞれのパラメータ
は式 (6)(7)(8)から，確率的勾配法を用いて繰り返し
更新される．

2.2 RTRBM

RTRBMは RBMの拡張モデル [13]であり，時系
列データを取り扱うことに適している．RBMにおけ
る可視層-隠れ層間の無向グラフに加えて，RTRBM
では過去 P フレーム前から現時刻 tまでの隠れ素子

集合 {h(p)}t
p=t−P から，現時刻 tにおける可視素子

(b)(a)

v

h

v(t)

h(t)h(t�1)

W W
B

C

Fig. 1 Graphical representation of (a) an RBM and
(b) an RTRBM.

v(t)，隠れ素子 h(t)への有向グラフを考慮したモデル

となっている．簡単のため，ここでは P = 1とする
（このときの RTRBMを Fig. 1(b)に示す）．このモ
デルでは，Fig. 1(b)にように，3種類の推定すべき重
みパラメータ：W ∈ RI×J （v(t)と h(t)間の無向重

み行列），B ∈ RI×J（h(t−1)から v(t)への有向重み

行列），C ∈ RJ×J（h(t−1)から h(t)への有向重み行

列）が存在する．これらの重みパラメータは，RBM
と同様に，CD 法を用いて推定される．RTRBM で
は，過去の素子集合A(t) = {v(τ), h(τ)|τ < t}が与え
られたときの v の条件付き確率密度は以下のように

表される．

p(v(t)|A(t)) =
1
Z

∑
h(t)

e−E(v(t),h(t)|h(t−1)) (9)

ただし，Zは正規化項を表す．Eは以下のエネルギー

関数を示している．

E(v(t), h(t)|h(t−1))

=
∥∥∥∥v(t) − b(t)

2σ

∥∥∥∥2

− c(t)T
h(t) −

(
v(t)

σ2

)T

Wh(t)

(10)

b(t) = b + Bh(t−1) (11)

c(t) = c + Ch(t−1) (12)

RBMの場合と同様に，観測データの対数尤度 L =
log

∏
t p(v(t)|A(t))をそれぞれのパラメータで偏微分

すると，

∂L
∂Bij

= 〈
v
(t)
i ĥ

(t−1)
j

σ2
i

〉data − 〈
v
(t)
i ĥ

(t−1)
j

σ2
i

〉model (13)

∂L
∂Cj′j

= 〈ĥ(t−1)
j′ ĥ

(t)
j 〉data − 〈ĥ(t−1)

j′ ĥ
(t)
j 〉model (14)

が得られる．ただし，ĥ(t−1) は h(t−1) の期待値を表

す．無向グラフに関するパラメータの偏微分に関して

はそれぞれ式 (6)(7)(8)と同様にして導出される．
一度パラメータが推定されれば，RTRBMの前方
推論（v(t) と h(t−1) が与えられたときの h(t) の条件

付き確率）と後方推論（h(t) と h(t−1) が与えられた
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Fig. 2 (a) RTRBMs for a source speaker (below)
and a target speaker (above), (b) our proposed
voice conversion architecture, which combines two
speaker-dependent RTRBMs with an NN.

ときの v(t) の条件付き確率）は，それぞれ以下のよ

うに計算される．

p(h(t)
j = 1|v(t), h(t−1)) = S(c(t)

j + W T
:j (

v(t)

σ2
)) (15)

p(v(t)
i = v|h(t),h(t−1)) = N (v; b(t)

i + Wi:h
(t), σ2

i )
(16)

3 提案手法

提案手法による声質変換の概要を Fig. 2 に示す．
我々のアプローチでは，特定話者の音声のみを含む

データを用いて RTRBMの特定話者モデルを学習さ
せておく（Fig. 2 (a)）．変数 x(t) と y(t) は時刻 tで

の，入力話者と出力話者の RTRBMにおける可視素
子であり，例えばMFCCなどの音響特徴量ベクトル
を表す．音声データは時系列データであるので，前後

フレームの特徴間には強い相関がある．RTRBMを用
いれば，この潜在的な相関関係を捉えることにより，

音声データをより適切に表現できると考えられる．提

案手法では，このようにして（式 (15)より）得られ
た特徴量同士の変換（h

(t)
x から h

(t)
y へ）に，NNを用

いる（便宜上 LをNNの隠れ層の数とし，0 ≤ L ≤ 1
とする）．このNNは，入力話者音響特徴量を入力話
者 RTRBMで射影した高次特徴量 h

(t)
x を入力，出力

話者音響特徴量を出力話者 RTRBMで射影した高次
特徴量 h

(t)
y を教師信号として学習を行う．NNのパ

ラメータ {Wl, dl}L
l=0は典型的なNNの枠組みと同様

に，NNの出力ベクトル η(h(t)
x )と教師ベクトル h

(t)
y

の差を最小化するように推定される．一度パラメー

タが推定されれば，入力ベクトル h
(t)
x は以下のよう

に出力話者の高次特徴量へ変換される．

h(t)
y ≈ η(h(t)

x ) =
L⊙

l=0

S(Wlh
(t)
x + dl) (17)

ただし，
⊙L

l=0はL+1個の合成関数を表す（例えば隠
れ層を 1つ持つ NNの場合，η(z) = S(W1S(W0z +
d0)+d1)）．NNの出力ベクトルから出力話者の音響
特徴量へ逆射影するには，式 (16)によるRTRBMの
後方推論によって計算される．

以上の議論をまとめると，過去の特徴ベクトル

x(t−1)，y(t−1) を観測したときに，時刻 t の入力話

者音声の音響特徴量 x(t) から出力話者音声の音響特

徴量 y(t) へ変換する，提案法による声質変換式は以

下のように表すことができる．

y(t) = argmax
y(t)

p(y(t)|x(t),h(t−1)
x , h(t−1)

y )

= a
(t)
L+2 + WL+2

L+1⊙
k=0

S(a(t)
k + Wkx(t)) (18)

ここで，a
(t)
(k) とW(k) はそれぞれ

a(t) = {a(t)
k }L+2

k=0 = {c(t)
x , d0, · · · , dL, b(t)

y } (19)

W = {Wk}L+2
k=0 = {W T

x , W0, · · · , WL, Wy} (20)

の要素を表す．ただし，c
(t)
x ，b

(t)
y はそれぞれ式 (12)，

式 (11)で計算される，入力話者 RTRBM，出力話者
の RTRBMの動的バイアスを表す．
式 (18)で表せられる変換式は，L + 4個の層を持
つ RNN を示唆している．すなわち，2 つの異なる
RTRBMと中間の NNを合わせて 1つのネットワー
クとみなすことができ，BPTT (back-propagation
through time) により音響特徴量のパラレルデータ
を用いてそれぞれのパラメータを微調整することが

可能である．

4 評価実験

本実験では ATR 研究用日本語音声データベース
(A Set) [15] を用いた声質変換を行い，提案手法の
効果を確認した．このデータベースから，入力話者

として男性話者 1名 (MMY)を，出力話者として女
性話者 1名 (FTK)を選んだ．学習・評価用のデータ
は STRAIGHTパラメータから抽出した 0次元を除
く D = 24 次元の MFCC 特徴を用いた．学習用の
データとして，216単語の音声から動的計画法を用い
て作成したパラレルデータのうち，ランダムに選ん

だ 5,000，10,000，20,000，40,000フレームを使用し
た．提案手法 (SD-RTRBM)の評価方法として，平均
MCD (mel cepstral distortion)による客観評価値と，
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Fig. 3 Average MCD for each method with varying
amounts of training data.

Table 1 MOS w.r.t. similarity for each method.

SD-RTRBM SD-RBM NN GMM

2.86 2.80 2.77 2.14

MOS (mean opinion score)による主観評価値を用い
て，従来手法であるGMMとNN，我々の先行研究で
ある話者依存型 RBM (SD-RBM)と比較した．提案
手法は隠れ素子数 J = 72，中間NNの隠れ層数L = 0
とした．比較手法である NNは隠れ素子数 J = 24，
隠れ層数 L = 2とした．GMMでは 64 混合を用い
た．いずれのハイパーパラメータも，先行実験で最

もよい変換精度 (MCD基準)が得られたものを用い
ている．客観評価に用いたデータは，学習データに

は含まれない 15文の音声から作成された．主観評価
では，このうちランダムに選んだ 5文を 7人の被験
者が聞き，5段階評価 (5: excellent; 4: good; 3: fair;
2: poor; and 1: bad)を付け，その平均を他の手法と
比較した．また，主観評価実験では参考のため，提案

法と同じ構造を持つが初期値がランダムである RNN
とも比較した．

客観評価，主観評価による実験結果をそれぞれ

Fig. 3，Table 1に示す．これらの図表より，総じて
提案手法が他の手法と比較して高い変換精度を示し

たことが確認できる．

5 おわりに

本稿では，話者ごとに学習を行った RTRBMから
得られた高次特徴量同士を変換させることで，出力話

者の音響特徴量を得る声質変換法を提案し，実験に

よりその効果を確認した．今後は，最適な隠れ層数や

素子数を自動的に決定する手法を提案していきたい．
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