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1 はじめに

音声には発話内容以外にも発話者の年齢，性別，心
理状態，人種などの豊富な情報が含まれており，個人
を特定できるデータの 1つと見なされる．そのため，
機械との音声対話の機会が増えると同時に音声の個
人情報としての価値についても着目されるようにな
り，音声データに含まれるプライバシー情報の保護を
目的とした音声加工技術に関する研究が注目されて
きている．音声データのプライバシーを守る手法と
して主に暗号化と匿名化の 2種類が挙げられる．匿
名化は暗号化に比べて，計算コストが低く，音声の分
野以外の専門知識を必要としないという利点がある．
そこで，本研究では音声データの匿名化を目的とし
たブラックボックス型のハイパーパラメータ最適化法
を提案するとともに様々な音声加工法によって匿名化
がどの程度可能なのかを検証する．匿名化した音声
は原音声と比較して，話者情報が抑制されていると
ともに，音声の明瞭度が維持されていることが求め
られている．そこで本研究では，話者照合の照合率と
音声認識の単語エラー率を用いた目的関数を定義し，
様々な音声加工法において目的関数が最小となるよ
うな音声加工法のハイパーパラメータ最適化を行う．
実験ではVoicePrivacy 2020で提供されている評価タ
スクを用いて評価を行った．実験結果からリサンプ
リングによって音声認識率をある程度維持したまま，
話者照合率を低下できることを報告する．

2 VoicePrivacy 2020

2.1 音声プライバシーに関するコンペティション

音声データのプライバシーを守る必要性が高まって
いるが，音声プライバシーに関連する研究はまだ多
くない．また，音声データの匿名化に求められる要
件の一般的な定義や，共通の評価基準が存在しない．
そこで，音声データを匿名化する手法の開発を促進
するとともに，評価基準およびベンチマークの基準
を設ける目的でVoicePrivacy 2020というコンペティ
ションが開催された．
第 1回目のコンペティションでは，共通のデータ
セットと評価プロトコルおよび 3つの条件が与えら
れている．条件の 1つ目は，構築したシステムの出
力が音声波形であること．2つ目は，匿名化された音
声においても明瞭性は維持されており，かつ話者情報
は匿名化されていること．3つ目は，匿名化された音
声同士であれば同一話者かどうかの判定が可能であ
ること．この 3つの条件をどの程度満たしているか
がコンペティション評価基準の一部となっている．
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Fig. 1 匿名化した音声の話者照合による評価プロト
コル
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Fig. 2 匿名化した音声の音声認識による評価プロト
コル

2.2 データベース

学習に使うデータベースは LibriSpeech [1]，Lib-

riTTS [2]，VCTK [3] それぞれの開発用データセッ
トおよび VoxCeleb-1，2 [4,5]の全データセットのみ
と指定されている．LibriSpeechはオーディオブック
からおよそ 1000時間分の読み上げられた音声を取っ
てきたコーパスである．LibriTTSは LibriSpeechを
text-to-speech用にデザインしたコーパスであり，お
よそ 585時間分の音声やテキスト等が正規化されてい
る．VCTKは 109人の英語を母国語とする話者が読
み上げた音声をおよそ 44時間分収録したコーパスで
ある．VoxCeleb-1，2はYoutubeにアップロードされ
た著名人のインタビュービデオから収集されている．
VoxCeleb-1 は学習用のデータセットが話者数 1211，
発話数は 148,642，照合用のデータセットが話者数
40，発話数が 4874，VoxCeleb-2 は話者数 5994，発
話数は 1,092,009含んでいる．評価には LibriSpeech，
VCTKのそれぞれの評価用データセットを用いる．

2.3 評価基準

VoicePrivacy 2020の評価タスクには，客観的評価
と主観的評価が用意されているが本稿では，客観的評
価についてのみ述べる．客観的評価では，与えられた
話者照合システムを用い，Fig. 1の 1⃝∼ 3⃝ の場合に
おける等価エラー率 (EER)を求めると同時に，与え
られた音声認識システムを用いて Fig. 2の a⃝， b⃝ の
場合における単語エラー率 (WER)をそれぞれ計算す
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る．2.1節で述べた条件 2，3を満たすためには Fig. 1

の 1⃝と 3⃝ の登録発話とテスト発話の条件が揃ってい
ること場合には登録者が正しく特定される必要があ
るためEERが低くなり， 2⃝の場合，つまり登録発話
とテスト発話の条件が揃っていない場合には EERが
高くなることが求められている．また，2.1 節の条件
2を満たすためには，Fig. 2に示す a⃝， b⃝両方の場合
においてWERがほぼ同等の性能となることも求め
られる．
評価用に提供される話者照合には，state-of-the-art
な手法の 1つである x-vectorに基づく話者照合システ
ムが採用されている [6]．音声認識には，入力特徴量
が i-vectorとMFCCである TDNN-F音響モデルと
trigram言語モデルを用いる音声認識システムが採用
されている [7]．両システムの構築には LibriSpeech-

clean-360が用いられており，学習後のモデルパラメー
タが提供されているため，参加者はそれらを変更す
ることなく用いて評価結果を算出することになって
いる．

3 音声プライバシーのための音声加工パラ
メータ最適化

2章で述べたVoicePrivacy 2020に準ずる音声の匿
名化手法として，EERとWERを用いた目的関数を
定義し，この目的関数を最小化することで匿名化に適
した音声加工を行うことを考える．音声加工には，機
械学習を用いたアプローチと信号処理を用いたアプ
ローチが考えられる．深層学習に代表される前者は，
無数のモデルパラメータが存在するが，学習データ
を用いて半自動的に最適化できる利点がある．一方，
後者は最適化する必要のあるハイパーパラメータが
少数しか存在しないという利点があるが，自動的な
最適化は難しい．本章では，両方のアプローチの利
点を両立する手法として，信号処理的アプローチを
とる音声加工法のハイパーパラメータを機械学習に
よるアプローチで決定する手法を提案する．Figure 3

で示したフロー図のとおり，提案法では，3.1節で述
べる音声加工法を入力音声に施した加工音声と入力
音声に対する正解テキストおよび話者ラベルを入力
情報として用いる．そこから得られるWERおよび
EERを組み合わせた目的関数の値に基づいて音声加
工のハイパーパラメータが最適化される．

3.1 音声加工法

3.1.1 声道長正規化

声道長正規化 (vocal tract length normalization;

VTLN)は，話者間の声道長などの違いを取り除く手
法である [8]．この手法では，原音声の短時間フーリ
エ変換を通して得られる対数振幅スペクトルの周波
数軸を周波数伸縮係数に基づいて伸縮する．以降で
は，この周波数伸縮係数を αvtln ∈ [−1, 1]とする．

入力音声の
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正解話者ラベル
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Fig. 3 話者照合と音声認識の評価スコアを目的関数
として用いた音声加工パラメータ探索のフロー図

3.1.2 リサンプリング

リサンプリングは，原音声のサンプリング周波数
を変化させる手法である．リサンプリングにより原
音声の音声波形長が変わってしまうことを防ぐため，
本稿では，サンプリング周波数の変化率の逆数だけ原
音声を時間伸縮させたのち，原音声の波形長になる
ように伸縮後音声をリサンプリングする．以降では，
このサンプリング周波数の変化率を αresample ∈ R+

とする．

3.1.3 McAdams変換

McAdams変換は，原音声の共振周波数を変化させ
る手法である [9]．この手法では原音声の線形予測符
号 (linear predictive coding; LPC) [10]を通して得ら
れた共振周波数と共振強度のうち共振周波数をパラ
メータで累乗し，変化後の共振周波数と元の共振強度
から得られる LPC係数のフィルタを LPC残差信号
に畳み込むことで音声加工を行う．以降では，共振周
波数の値の累乗パラメータを αmcadams ∈ R+

0 とする．

3.1.4 変調スペクトルスムージング

変調スペクトル (modulation spectrum; MS) ス
ムージングは，音声データの音声特徴量時系列の高
域変調周波数成分を除去する手法である [11]．この
手法では，原音声の短時間フーリエ変換を通して得
られる各周波数の対数振幅スペクトル時系列に対し，
ローパスフィルタを施す．以降では，ローパスフィル
タのカットオフ変調周波数を αms ∈ [0, 1] とする．た
だし，ナイキスト変調周波数は 1.0である．

3.1.5 クリッピング

クリッピングは，原音声の振幅値が所望の範囲を超
える箇所を揃える方法である．本稿では，音声の振
幅値の絶対値の累積ヒストグラムを計算し，累積値
に対して設ける閾値を超える振幅をクリッピング対
象とする．以降では，累積値に対して設ける閾値を
αclip ∈ [0, 1]とする．
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Table 1 各音声加工法の音声加工パラメータとその
探索範囲

音声加工法 パラメータ 探索範囲
声道長正規化 αvtln [-0.2, 0.2]
リサンプリング αresample [0.3, 0.9]
McAdams変換 αmcadams [0.7, 1.3]
MSスムージング αms [0.05, 0.3]
クリッピング αclip [0.3, 1.0]
コーラス αchorus [0.0, 0.2]

3.1.6 コーラス

コーラスは，原音声のピッチなどを微小に変更させ
た音声波形を，原音声に重畳する方法である．本稿で
は，原音声を αvtlnの絶対値の正と負の値でそれぞれ
別々に加工した音声と原音声を重畳することで音声
加工を行う．以降では，コーラスのハイパーパラメー
タを αchorus ∈ [0, 1]とする．

3.2 ハイパーパラメータ最適化の目的関数

3.1 節で述べた音声加工法のハイパーパラメータを
最適化するための目的関数と最適化の手段について
述べる．匿名化の条件を満たすためには，WERは小
さく，EERは大きくなるような音声加工パラメータ
を選択する必要がある．ゆえに本稿では，最小化する
目的関数 Iobj を式 (1)で定義する．

Iobj = WER+ ω(1 - EER) (1)

ここで，ωは話者照合の正解率スコアを加算する際の
バランスを調整するための重みとする．話者照合お
よび音声認識，音声加工の微分可能性を保証してい
ないため，式 (1)を最小化するハイパーパラメータの
最適化には文献 [12,13]のようなブラックボックス型
のアルゴリズムを適用する必要がある．

4 実験

4.1 実験条件

提案法であるハイパーパラメータの最適化法の実
行条件として，ハイパーパラメータの探索回数を 50

回，目的関数の重み ω = 1.0として探索を行った．こ
れは予備実験の結果から単独の音声加工法のハイパー
パラメータ探索においては重み ω の影響があまりな
いことが確認されたためである．各音声加工法のハ
イパーパラメータ探索範囲をTable 1にまとめる．最
適なハイパーパラメータの探索には，Optuna [14]を
用いた．VoicePrivacy 2020の評価データベースとし
て VCTKと LibriSpeechが用意されているが，本報
告では VCTKの女性話者のみの結果を示す．
VoicePrivacy 2020では，音声匿名化のベースライ
ンシステムとして深層学習や音声合成など様々な機
械学習技術を取り入れた匿名化手法 (ベースライン 1)

と 3.1.3節でも述べたMcAdams変換に基づく音声加
工法 (αmcadams = 0.8)による匿名化手法 (ベースラ

Fig. 4 αvtln の探索によるWERと EERの推移

Fig. 5 αresampleの探索によるWERと EERの推移

イン 2)が公開されている．提案法は機械学習的アプ
ローチと信号処理的アプローチを混ぜた手法となって
おり，ベースライン 2よりもベースライン 1に近づ
くような精度を得ることが目標の 1つとなる．

4.2 実験結果

Fig. 4から Fig. 9に各音声加工法とそのハイパー
パラメータ探索時のWER(%)と匿名化の達成度 (1 -

EER)(%)の推移を示した．各図の赤い点が目的関数
が最小化された時の点，紫色の星印がベースライン
1，橙色の三角がベースライン 2の結果をそれぞれ示
している．各図の点は左下に近づくほど匿名化の性能
が高いことを示している．各音声加工法は非常に簡
単な手法を用いていることから全体的に性能が高く
ないが，Fig. 5のリサンプリングを行った際には赤い
点がベースライン 1に非常に近くなっており，WER

を維持しながら匿名化できていることが確認できる．
Figure 4の VTLNの結果においても，匿名化の達成
度としては，リサンプリングと同程度の値が得られ
たが，WERが大幅に低下してしまっているため，匿
名化の条件を満たせていないことがわかる．他の手
法では逆に，WERはあまり低下させないものの匿名
化があまりできていない結果になっていることが確
認できる．これらの結果はVCTKの男性話者を用い
た場合にも近い傾向だった．しかし，LibriSpeechの
場合は結果の傾向が変わってた部分もあるので，今後
さらに実験結果を考察する必要がある．

5 まとめ

本報告では，音声データのプライバシーを保護す
るための音声加工法のための，ブラックボックス型の
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Fig. 6 αmcadamsの探索によるWERと EERの推移

Fig. 7 αms の探索によるWERと EERの推移

パラメータ最適化法を提案する．VoicePrivacy 2020

で公開されている評価用の話者照合および音声認識
を用い，それぞれの結果の EERとWERを目的関数
に用いることで音声の匿名化と明瞭性の維持を可能
とするハイパーパラメータの探索を行った．実験結果
より，リサンプリングによって音声を加工する場合，
EERを 50%弱低下させつつ，WERの低下は女性は
小規模な低下に留めることに成功した．今後の課題
として，データベースへの依存性の調査や，複数の音
声加工法の組み合わせによるハイパーパラメータの
最適化などが挙げられる．
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