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1 はじめに

近年，ある入力音声に対し音韻情報を保存したま

ま話者性のみを変換させる声質変換技術が盛んに研

究されている．この背景として，音声合成時におけ

る話者性の付与や構音障がい者音声正規化など，様々

なタスク [1, 2]への応用が可能であることが挙げられ

る．これまでの声質変換法として，GMM (Gaussian

Mixture Model) を用いた手法 [3, 4]，NMF (Non-

negative matrix factorization)による変換 [5]，深層

学習に基づく変換 [6]などが提案されてきた．しかし

ながら，これらの手法では，モデルの学習時にパラ

レルデータ（入力話者と出力話者の，同一発話内容

による音声対）を必要とし，これによって事前処理に

コストが掛かる，使用するデータセットが制限され

る，音声に不自然な変換が加わってしまうなど様々な

弊害が生じる．入出力話者間のパラレルデータを必

要としない手法として，Eigenvoiceを用いた手法が

ある [7]．これは，予め多数の話者から参照話者への

マッピング関数，参照話者から多数の話者へのマッピ

ング関数を GMM及び固有声を用いて学習しておく

ことで，多対多声質変換を実現している．しかしこの

アプローチにおいても，GMMの学習時には複数話

者のパラレルデータを用意する必要がある．

そこで学習時において全くパラレルデータの必要

ない声質変換手法（本稿では非パラレル声質変換法

と呼ぶ）として，我々は ARBM (adaptive restricted

Boltzmann machine）を用いた手法を提案してきた

[8]．ARBM は，特徴ベクトルを表現する可視素子，

潜在特徴ベクトルを表す隠れ素子，発話者を特定す

る識別素子を変数とする確率モデルである．このモ

デルでは可視素子-隠れ素子間にのみ，話者に依存し

た（話者に依存しないパラメータを話者固有の行列

で射影した）強度（重み）で結合が存在していると仮

定している．話者依存・非依存のパラメータを同時学

習させ，特定固有の情報を入れ替えることで多対多

声質変換を実現している．しかしながら，話者依存パ

ラメータの物理量が曖昧であり，どのような原理で声

質が変換されるのか不明瞭であった．そこで ARBM

による声質変換法を元に，問題を整理し，再定義する

のが本稿の目的である．
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2 問題設定

一般に，音声信号に対して話者性に関する情報は

乗算的に付与されることが知られている．本稿では，

時刻 tにおける話者 rの音響特徴ベクトル x̂rt ∈ RD

は以下のように表されるものとする．

x̂rt = Arxt + br (1)

ただし，xt は話者正規化された（標準話者の）音響

特徴ベクトル，Ar ∈ RD×D と br ∈ RD はそれぞれ

話者 r固有の適応行列（正則行列）およびバイアス項

である．式 (1)のバイアス項は，複数の話者による音

声データセットでは，話者ごとにマイクの特性や録音

環境が異なることを考慮して加えている．ここで，xt

は時間に依存しない分散を持つ各次元独立な多変量正

規分布に従うとする．すなわち xt ∼ N (µt,Σ)であ

り，Σ = diag (σ2)とする．ただし，µt ∈ RD,σ2 =

[σ2
1 , · · · , σ2

D] ∈ RD である．このとき，x̂rt も多変量

正規分布に従い，

x̂rt ∼ N (µ̂rt, Σ̂r),

µ̂rt = Arµt + br

Σ̂r = ArΣA⊤
r

(2)

となる．

各時刻における標準話者の音声は，観測はできない

が潜在的に存在する音韻情報によって決定されるは

ずである．そこで標準話者の平均ベクトル µtは，潜

在的音韻特徴ベクトル ht ∈ BH (Bは 0または 1の

みを取り得る空間)を用いて，以下のように定まると

する．

µt = Wht + b (3)

ここで，W ∈ RD×H と b ∈ RD は潜在特徴から音

響特徴へ変換する射影行列およびバイアス項である．

同様に，音韻特徴ベクトルも音響特徴ベクトルによっ

て決定されると考える．つまり，ht ∼ B(πt(xt))で

表されるとする．ただし B(·)は多変数ベルヌーイ分
布であり，πjt ∈ πt (j = 1, · · · ,H)は変数 hjt ∈ ht

が値 1となる確率（すなわち πjt = p(hjt = 1)）を表

すパラメータである．音韻特徴ベクトルから音響特

徴ベクトルを決定する際，共通のパラメータを用い
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る方がパラメータ数を削減する上で都合が良い．そ

こで πt を以下のように定義する．

πt = S(W⊤Σ−1xt + c) (4)

ここで S(·)は要素ごとのシグモイド関数を表す．ま
た，c ∈ RH は時刻に寄らない音韻情報に関するバイ

アス項である．

ところで，ht が既知であるときの x̂rt の確率（す

なわち p(x̂rt|h)）を考える．式 (2)より，変数 xrtに

関して整理すると，

p(x̂rt|ht) = N (µ̂rt, Σ̂r)

∝ e−
1
2 (x̂rt−µ̂r)

⊤Σ̂−1
r (x̂rt−µ̂r) (5)

∝ e−{ 1
2 (x̂rt−b̂r)

⊤Σ̂−1
r (x̂rt−b̂r)−x̂⊤

rtΣ̂
−1
r Ŵrh}

と書き表すことができる．ただし，b̂r = Arb + br，

Ŵr = ArWと置いた．一方，x̂rが既知のとき，xt =

A−1
r (x̂rt − br)，Σ−1 = A⊤

r Σ̂
−1
r Ar であることに留

意して，p(ht|x̂rt)は

p(ht|x̂rt) = B(πt(A
−1
r (x̂rt − br)))

∝ e(W
⊤Σ−1A−1

r (x̂rt−br)+c)⊤ht

= e−(−x̂⊤
rtΣ̂

−1
r Ŵrh−ĉ⊤

r h)

(6)

となる．ただし，ĉr = c− Ŵ⊤
r Σ̂

−1
r br と置いた．

今，x̂rt と ht の同時確率分布を考える．式 (5)(6)

に着目すると，べき乗の中で共通して表れる項

（−x̂⊤
rtΣ̂

−1
r Ŵrh）が存在していることが分かる．そ

こで同時確率分布 p(x̂rt,ht)を以下のように定義する

と式 (5)(6)を満たす．

p(x̂rt,ht) =
1

Z
e−E(x̂rt,ht)

E(x̂rt,ht) =
1

2
(x̂rt − b̂r)

⊤Σ̂−1
r (x̂rt − b̂r)

− x̂⊤
rtΣ̂

−1
r Ŵrht − ĉ⊤r ht

(7)

ただし，Z =
∫D ∑

ht
e−E(x̂rt,ht)dDx̂rt は全域での

確率を 1にするための正規化項である．なお，式 (7)

において式 (1)を代入すると，

p(xt,ht) =
1

Z
e−E(xt,ht) (8)

E(xt,ht) =
∥xt − b∥22

2σ2
−
( xt

σ2

)⊤
Wht − c⊤ht

となり，これはGaussian-Bernoulli RBM (restricted

Boltzmann machine [9])に他ならない（ ·
· は要素除算

を表す）．すなわち式 (7)によるモデル化は，標準話者

の音響特徴ベクトルを可視素子，潜在的音響特徴ベク

トルを隠れ素子としたRBMにおいて式 (1)により話

者適応を施したモデルとみなすことができる (Fig. 1)．

ht

W
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· · ·

ht

· · ·

Ŵr

(a) (b)

⌃̂�1
r

⌃̂�1
r

xt

x̂rt

x̂rt

Fig. 1 (a) Proposed model: SATBM (speaker-

adaptive-trainable Boltzmann machine) and (b) its

simplified representation, which can be seen as a sort

of semi-RBM.

また Fig. 1 (b)で示すように x̂rtと htの素子間には

Ŵr の接続重みが共有されており，ht 間には接続は

なく x̂rt 間には接続があるため一種の semi-RBMと

みなすこともできる．しかし，Fig. 1 (a) にあるよ

うに，話者に寄らない音響特徴ベクトル xtの存在を

仮定し，パラメータを細分化することで話者正規化

学習を可能にしている点で純粋な semi-RBMと異な

る．式 (7)で表される確率モデルを本稿では SATBM

(speaker-adaptive-trainable Boltzmann machine)と

呼ぶ．我々の先行研究で提案した ARBM (Adaptive

restricted Boltzmann machine)はモデル空間におけ

る話者適応であったのに対し，式 (1) に示すように

SATBMはモデル空間であり且つ特徴量空間での変

換でもある．話者適応を用いた音声認識では，モデ

ル空間の変換に基づくMLLR (maximum likelihood

linear regression)よりも，特徴量空間での変換でもあ

るCMLLR (constrained MLLR)の方が歪みの少ない

変換であると考えられ，高い精度を上げていることが

報告されている [10]．SATBMとARBMの声質変換

における比較においても同様の理由により，SATBM

の方が高い精度を上げることが期待される．

3 話者正規化学習に基づくパラメータ推定

前節で定義した SATBMは，話者正規化学習 (SAT;

speaker adaptive training [11])に基づいてパラメー

タを推定することができる．SATBM のパラメータ

は話者に依存するもの ΘSD = {Ar, br}Rr=1 と話者

に依存しないもの ΘSI = {W,σ2, b, c}に分けるこ
とができる．これらは R人の話者による音声データ

X = {Xr}Rr=1, Xr = {x̂rt}Tr
t=1 に対する尤度を最大

化するように同時に推定される．すなわち，

(Θ̂SD, Θ̂SI) ≜ argmax
(ΘSD,ΘSI)

R∏
r=1

Tr∏
t=1

p(x̂rt) (9)
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とする．話者正規化学習の考え方から，話者に起因す

る変動はΘSDに，それ以外の音韻に起因する変動は

ΘSI によって捉えられる．さらに提案法では式 (3)に

より，標準話者の音響特徴量と音韻情報の関係性をモ

デル化しており，SAT+MLLRに基づく話者適応よ

りも音声データに適合する可能性を示唆している．

勾配法によってパラメータを更新するため，パラ

メータ θに対する対数尤度の偏微分を考える．対数尤

度 l = log
∏

r

∏
t p(x̂rt) =

∑
r

∑
t log

∑
h p(x̂rt,ht))

であることから，式 (7)より，

∂l

∂θ
=

∑
r

(⟨∂E(x̂rt,ht)

∂θ
⟩data − ⟨∂E(x̂rt,ht)

∂θ
⟩model)

(10)

が導ける．ただし，⟨·⟩data，⟨·⟩model はそれぞれ話

者 r のデータ（p(ht|x̂rt)）に対する期待値，モデル

（p(x̂rt,ht)）の期待値を表す．モデルに対する期待値

は計算困難だが通常のRBMと同様CD（contrastive

divergence）法 [12]を適用することで，効率よくパラ

メータを推定することができる．各パラメータの偏

微分値 ∂E(x̂rt,ht)
∂θ を計算すると以下の式が得られる．

∂E(x̂rt,ht)

∂Ar
= −1

2
(A−1

r CrtΣ̂
−1
r + Σ̂−1

r DrtA
−⊤
r )

∂E(x̂rt,ht)

∂br
= −Σ̂−1

r (x̂rt − b̂r − Ŵrht)

∂E(x̂rt,ht)

∂W
= −A⊤

r Σ̂
−1
r (x̂rt − br)h

⊤
t

∂E(x̂rt,ht)

∂σ2
= −1

2
diag(A⊤

r Σ̂
−1
r ErtΣ̂

−1
r Ar)

∂E(x̂rt,ht)

∂b
= −A⊤

r Σ̂
−1
r (x̂rt − b̂r)

∂E(x̂rt,ht)

∂c
= −ht

ただし，

Crt =(x̂rt − br)(x̂rt − b̂r − 2Ŵrht)
⊤

Drt =(x̂rt − b̂r)(x̂rt − br)
⊤

Ert =(x̂rt − b̂r)(x̂rt − b̂r)
⊤ − 2(x̂rt − br)(Ŵrht)

⊤

と置いた．なお，上記によってパラメータを更新する

度に逆行列 Σ̂−1
r を計算する必要があり，このままで

は計算コストが高い．そこで本稿で述べる実験では

Ar を対角行列，もしくは三重対角行列とする．これ

は推定するパラメータ数を大幅に削減することがで

きるため，特定の話者の発話データが少ないケース

などを考慮すれば，過学習の抑制や学習の安定化の

面でも都合が良い．特に音響特徴量をケプストラム

とした場合，ターゲット話者のケプストラムへのワー

ピング行列は対角成分（第 0対角）と第 1対角，第

−1対角のみで十分であり，他の成分は無視できる程

小さくなることが知られている [13]．なお三重対角行

列を用いた場合，Thomasアルゴリズムによって高速

にAry = dとなる解 yを計算することができる．こ

れにより２回の Thomasアルゴリズムの実行によっ

て Σ̂−1
r を高速に求めることができる．

4 声質変換への応用

SATBMを用いて声質変換を行う場合，まず事前学

習として複数（R人）の参照話者によるデータを用い

て式 (9)により各パラメータを同時推定する．これに

より話者正規化されたパラメータ集合 Θ̂SI が得られ

る．次に，Θ̂SI を固定して，入力話者と出力話者の適

応データ（{x̂it}Ti
t=1, {x̂ot}To

t=1）を用いてそれぞれの話

者依存パラメータΘSD
i = {Ai, bi}，ΘSD

o = {Ao, bo}
を推定する．すなわち

Θ̂SD
r ≜ argmax

ΘSD
r

Tr∏
t=1

p(x̂rt;Θ
SD
r , Θ̂SI), r ∈ {i, o}

(11)

としてΘSD
i とΘSD

o を推定する．

入力話者話者のフレーム音響特徴ベクトル xitを出

力話者の音響特徴ベクトル xot へ変換することを考

える．本稿では単純な線形射影に基づく変換と最尤

法に基づく変換の 2つのアプローチを考える．まず

線形射影に基づく変換では，以下の式により xotを推

定する．

xot ≜ AoA
−1
i (xit − bi) + bo (12)

これは xt = A−1
i (xit − bi) = A−1

o (xot − bo)の関係

から導いたものである．しかしこれには，真の標準話

者特徴ベクトル空間が得られているという前提が存

在している．

もう一つのアプローチはxiが与えられたときのxo

の出現確率が最大となるベクトルを選ぶ方法である．

すなわち以下のように定式化される．

xot ≜ argmax
xot

p(xot|xit)

= argmax
xot

∑
ht

p(ht|xit)p(xot|ht)

≃ argmax
xot

p(ĥt|xit)p(xot|ĥt)

= argmax
xot

p(xot|ĥt)

= AoWS(W⊤Σ−1A−1
i (xit − bi) + c) +Aob+ bo

(13)

ただし ĥt ≜ argmax
ht

p(ht|xit)とおいた．式 (12)と

式 (13)を比べると，確率表現に基づく式 (13)では非

線形関数が加わっており，式 (12)よりも高い表現力

を持つことが期待される．
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Table 1 Average MDIR [dB] of each condition.

cond. 50S-3D-P 50S-3D-L 50S-1D-P 50S-1D-L 5S-3D-P 5S-3D-L 5S-1D-P 5S-1D-L

MDIR 2.66 1.54 1.72 1.56 2.46 1.07 1.13 0.91

5 検証実験

提案手法の SATBMに基づく声質変換の性能を検

証するため，日本音響学会研究用連続音声データベー

ス（ASJ-JIPDEC）を用いた実験を行った．セットA

の男性 30名女性 34名計 64話者の音声のうち 5発話

もしくは 50発話のデータ（非パラレルデータ）をモ

デルの学習に用いた．分析合成ツールのWORLD[14]

によって得られたスペクトルから計算された 64次元

のメルケプストラムを入力とし，96次元の潜在特徴

ベクトルを与えた．評価用として男性１名を入力話

者，女性１名を出力話者に選び，50発話分のパラレル

データによって客観評価を行った．MCDは出力話者

音声とのメルケプストラム距離に基づく指標だが，必

ずしも声質の変換結果を認知する上で与えられた音声

間の距離が最小となれば良いわけではなく，また用い

る評価データによって基準となるMCD値が異なるた

め，本稿では以下で定義されるMDIR (mel-cepstral

distortion improvement ratio)を評価基準に用いた．

MDIR[dB] =
10
√
2

ln 10
(∥mo −mi∥2 − ∥mo −mc∥2)

ここでmo，mi，mcはそれぞれあるフレームにおけ

る出力話者，入力話者，変換後のメルケプストラム特

徴ベクトルを表す．MDIRは改善率を表すため，値

が大きいほど高い変換精度を示す．

実験結果を Table 1に示す．実験条件の Sと Dは

それぞれ学習に用いた発話文数，適応行列の対角数を

表す．また，Lは線形射影に基づく変換，Pは最尤法

に基づく変換を表す．表より，三重対角の適応行列を

用いることが非常に効果的であることが分かる．ま

た単純な線形変換よりも最尤法に基づいた変換の方

が高い精度を示していた．特に三重対角かつ最尤法

を用いれば，学習データ数が 5発話でも 50発話の場

合に匹敵するほどの性能であった．また，従来手法で

ある ARBM (5S-1D-P)のMDIRは 0.82[dB]であっ

た．同条件の提案手法（MDIR 1.13[db]）と比較する

と，提案手法の方が高い変換精度を示した．

6 おわりに

本研究では特徴空間における変換に基づく潜在的

音響特徴量を考慮した話者正規化学習により音韻と

話者情報を分離し，声質変換に適用する手法を提案

した．今後はスパース正則化など，音韻情報やパラ

メータの事前確率を考慮したモデリングを行いたい．
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