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1 はじめに

クラウドソーシングサービスの普及により，群衆の
力を利用した大規模なアノテーションが期待される．
音声データに対するアノテーションは従来，in-house

の熟練したアノテータにより実施されていたが，ク
ラウドソーシングサービスの台頭により，大量のク
ラウドワーカ（評価者）による実施も可能となった．
そのような音声アノテーションでは，クライアント
（例えば研究者）が音声データをウェブサーバにアッ
プロードした後，評価者がそのサーバの音声を受聴
してタグ等を付与する．このアノテーション法は，ア
ノテーション品質制御の問題を持つものの，群衆の力
を容易に利用できる点で強力な可能性を持つ．
しかしながら，クラウドソーシングを用いた音声ア
ノテーションは，音声に含まれる個人情報（例えば，
発話内容や話者性）漏えいの危険性を孕む [1]．例え
ば，in-house の音声を評価者に提示した場合，悪意
のある評価者によりその音声がダウンロードされ，そ
の個人情報が分析・取得されてしまう可能性がある．
本稿では，元音声の発話内容と音質を保持しながら
話者性を隠匿する話者匿名化技術に着目する．この
方法の確立により，音声アノテーションの精度を落と
さずに音声を話者匿名化し個人情報漏洩を防止でき
ると期待される．音声の話者匿名化は音声から音声
への変換と見なされるため，統計的話者変換（声質
変換 [2]とも呼ばれる）が主要なアプローチとなりう
る [3]．この統計的話者変換は，統計モデリングに恩
恵を受けた強力な話者匿名化を可能にするが，音声
の音質劣化と発話内容欠落をしばしば発生させる [4]．
加えて，統計的手法に基づく話者匿名化を利用でき
るアノテーションタスクは，非常に限定される．例え
ば，複数話者混合音声（複数の話者が同時に発話して
いる音声）の発話者数アノテーションは，話者ダイア
ライゼーション [5] や音声分離 [6]の学習データ作成
に必要だが，統計的手法は，複数話者混合音声を入力
にとらないため本アノテーションタスクにおいて実
用的ではない．
より広範囲のアノテーションタスクに利用可能，か
つ高い音質・話者匿名度をもつ話者匿名化を目指し，
本稿では，周波数伸縮に基づく話者匿名化を提案す
る．従来の統計的手法と提案法の比較を図 1に示す．
提案法は，区分線形関数を用いて対数スペクトル包
絡を変形する．そのモデルパラメータは，大規模（約
1,000人）の評価者とパブリック音声コーパスによる
主観評価により，匿名化音声の音質と話者匿名度の両
方を最大化するように決定される．提案法は複数話
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Fig. 1 従来法と提案法の比較

者混合音声も入力として扱えるため，発話者数アノ
テーションにおける話者匿名化にも利用できる．実験
的評価から，提案法は，音質・話者匿名度に加えて明
瞭度においても従来法を超える性能を達成できるこ
とを示す．また，提案法を発話者数アノテーションに
応用した結果，提案法はアノテーション精度の僅かな
劣化のみで音声を話者匿名化できることを示す．

2 従来の統計的手法

統計的話者変換を用いた従来の話者匿名化を概説
する．この手法では，学習済みの統計モデル（例え
ば，deep neural network (DNN)）を用いて，元話者
の音声を匿名話者の音声に変換する．ここで，匿名
話者とは，その音声の話者性が特定個人と紐付いて
いない話者を指す．典型的な一対一話者変換 [2]を用
いた話者匿名化では，パラレル音声（2話者が同じ発
話内容を別々に発話した音声）を用いる．xと y を
それぞれ，元話者と匿名話者の音声特徴量（ボコー
ダ特徴量）とすると，統計モデル G(·) は，この xと
yを用いて事前に学習される．話者匿名化時には，ボ
コーダを用いて，変換後の特徴量G(x)から匿名化音
声を生成する．一方で，一対多話者変換 [7]を用いた
話者匿名化では，x-vector [8]のような話者ベクトル
で匿名話者を制御する．統計モデルは，事前収録した
多人数話者の音声を用いて学習される．
これらの統計的手法は，高い話者匿名度を達成す

るが，音声の音質を劣化させ発話内容を欠落させる．
ニューラルボコーダ [9]やテキスト補助情報 [10]は，
この問題の緩和に多少有効だがその性能は十分でな
い．また，統計的話者変換は単一話者の音声を入力に
とるため，従来の統計的手法を利用できるアノテー
ションタスクは非常に限定される．音声分離 [6]は，
従来の統計的手法を複数話者混合音声に適用する際
の前処理に利用できるが，そのようなパイプライン
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Fig. 2 f1 = (4000, 3000) ,f2 = (6000, 7000)をもつ
区分線形関数に基づく周波数伸縮．対角の破線は伸
縮なしに対応する．

処理は，最終的な音質を著しく劣化させる [11]．

3 提案法

周波数伸縮に基づく話者匿名化法を提案する（3.1

節）．伸縮に用いるモデルパラメータは，クラウド
ソーシングを用いて，音質と話者匿名度の両方を最
大化するように最適化される（3.2節）．提案法はボ
コーダ特徴量を用いて匿名化するが，広範囲のアノ
テーションタスクへの応用を見据え，提案法をボコー
ダフリーの枠組みに拡張する（3.3節）．

3.1 周波数伸縮に基づく話者匿名化

周波数伸縮は，フォルマントに基づく統計的話者変
換 [12]において提案されたものであり，本稿はこれ
を話者匿名化に利用する．ボコーダを用いて入力音
声のスペクトル包絡を抽出した後，事前に決定した
区分線形関数に基づいてスペクトル包絡の周波数を
伸縮する．匿名化音声は，周波数伸縮したスペクトル
包絡と非加工の音源特徴量から合成される．図 2に，
2つの伸縮点を用いた区分線形関数の例を示す．この
関数は 2つのモデルパラメータ f1,f2 を有する．モ
デルパラメータの要素は，話者知覚の主要成分 [13]

である 2 kHzから 8 kHzの値を取る．本稿では，当
該周波数帯域をグリッド状（図 2の灰色の点に相当）
に区切り，f1と f2の取りうる全ての組み合わせを，
モデルパラメータ候補とする．

3.2 クラウドソーシングを用いたパラメータ最適化

パブリック音声コーパスを用いて，モデルパラメー
タ候補のうち最適な 1つを選択する．まず，全てのモ
デルパラメータ候補を用いて，コーパスに含まれる多
人数話者の音声を話者匿名化する．次に，匿名化音声
の音質と話者匿名度に関する大規模主観評価を実施
する．音質評価では，匿名化後音声を評価者に提示し
てその音質を評価させる．話者匿名度の評価では，元
音声（すなわち，匿名化されていない音声）と匿名化
後音声を提示して，その話者匿名度（すなわち，2つ
の音声の話者性がどの程度異なるか）を評価させる．
各モデルパラメータ候補について音質スコアと匿名
化スコアを平均した後，そのスコアの二乗和が最大の
モデルパラメータを，最適パラメータとして用いる．
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Fig. 3 音質 (左)と話者匿名度 (右)のそれぞれに関
してスコアの高い 30個の関数．濃い色ほど高いスコ
アを表す．

3.3 ボコーダフリーへの拡張

3.1節の手法をボコーダフリーの枠組みに拡張する
ために，ボコーダ分析の代わりに離散フーリエ変換
を使用する．3.2節で最適化したモデルパラメータを
用いて，短時間フーリエ変換の対数振幅スペクトル
を周波数伸縮する．匿名化後音声は，伸縮後の対数
振幅スペクトルと元音声の位相を用いて，逆短時間
フーリエ変換により生成する．この拡張により，複数
話者混合音声のようなボコーダ分析困難な音声に対
しても提案法を適用できる．

3.4 考察

規則ベースの話者匿名化法はいくつか提案されて
いる [14]．このモデルパラメータ最適化には，非常に
小規模（典型的には，in-house の評価者）の主観評
価により決定されてきた．一方で本研究では，クラ
ウドソーシングにより大量の人間を容易に雇用でき
ること [15]を利用して，群衆の力によりモデルパラ
メータを最適化する．

4 実験的評価

4.1 実験条件

パブリックコーパスの音声として女性 12名による音
声データを用い，匿名化する話者を JVSコーパス [16]

の女性 51名から選択する．この 12名と 51名の間で
話者の重複はない．サンプリング周波数は 16 kHz，
音声特徴量はWORLD [17, 18]で抽出した 513次元
の対数スペクトル包絡である．クラウドソーシング
サービスとして Lancers1を使用する．提案法の伸縮
点は，帯域を 1 kHz毎に分割した 3, 4, 5, 6, 7 kHzの
いずれかである．提案法のモデルパラメータの候補
数は 92である．

4.2 クラウドソーシングを用いた最適化

まず，クラウドソーシングを用いて提案法のモデル
パラメータを最適化する．ここでは，音質に関する
MOS (mean opinion score)テストと，話者匿名度に
関する DMOS (Degradation MOS)テストを実施す
る．MOSテストでは，評価者に匿名化音声を提示し，
その音質を 1（非常に不自然）から 5（非常に自然）
の 5段階で回答させる．DMOSテストでは，評価者
に元音声と匿名化音声を提示し，その話者類似度を

1https://www.lancers.jp/
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Fig. 4 音質 (x軸)と話者匿名度 (y軸)の散布図．各
点が各モデルパラメータに対応する．

Table 1 音質に関するプリファレンススコア．高いほ
ど良い．太字は p-value < 0.05で優れた手法を表す．

A Scores p-value B

Statistical (sim) 0.345 vs. 0.655 < 10−10 Proposed
Statistical (med) 0.485 vs. 0.515 0.397 Proposed
Statistical (dis) 0.430 vs. 0.570 7.09× 10−5 Proposed

1（非常に似ていない）から 5（非常に似ている）の
5段階で回答させる．DMOSテストに関しては，得
られたスコアを 5から引いたものを話者匿名度のス
コアとして扱う．各評価者は，25問（MOSテスト）
もしくは 13問（DMOSテスト）に対して回答する．
各評価者は，女性 12名の匿名化音声と，1名の元音
声を受聴する．MOSテストと DMOSテストの評価
者数はそれぞれ，385名と 607名である．
図 3に，音質と話者匿名度のそれぞれに関して高
いスコアを獲得した 30個の関数を示す．音質に関し
て，対角に近い関数が高いスコアを獲得している．し
かしながら，高周波数帯域は，低周波数帯域と比べ
て大きく伸縮される傾向にある．高周波数帯域はフォ
ルマント位置を含まないため，この結果は合理的で
ある．一方で，話者匿名度に関して，対角から離れた
関数が高いスコアを獲得している．
図 4に，音質と話者匿名度のスコアの散布図を示
す．両スコアは負に相関しているが，いくつかのモデ
ルパラメータは音質と話者匿名度の両方で高いスコ
アを獲得している．以降の評価では，両スコアの二乗
和が最大のモデルパラメータ（図中の “Best”）を使
用する．

4.3 従来法との比較

次に，音質と話者匿名度に関して従来法と提案法
を比較する．さらに本節では，両手法の明瞭性（元音
声の発話内容をどの程度保持しているか）に関して
も比較する．使用する音声は以下の 3つである．

Statistical (sim, med, dis): 従来法 (2節)

Proposed: 提案法 (3節)

Non-anonymized: 元音声 (話者匿名化なし)

匿名化される話者は，JVSコーパスの jvs019 である．
従来法の匿名話者は，同コーパスの jvs096 (sim)・
jvs008 (med)・jvs093 (dis)である．これらの話者は，
匿名化される話者との主観的話者類似度スコア [16]

が最高値 (すなわち，主観的に非常に似ている)，中
央値，最低値の話者である．なお，jvs019 と jvs096

Table 2 話者匿名性に関するプリファレンススコア．
低いほど良い．太字は p-value < 0.05で優れた手法
を表す．

A Scores p-value B

Statistical (sim) 0.535 vs. 0.465 0.047 Proposed
Statistical (med) 0.440 vs. 0.560 6.71× 10−4 Proposed
Statistical (dis) 0.250 vs. 0.750 < 10−10 Proposed

Table 3 CER [%]．低いほど良い．
Statistical (sim) Proposed Non-anonymized

5.25 4.20 4.21

は，コーパス中で最高の主観的話者類似度スコアを
もつ話者対である．話者変換モデルは，59ユニット
の入力層，2 × 256 ユニットの gated linear [19] 隠
れ層，59ユニットの線形出力層を持つ feed-forward

DNN である．従来法の音声特徴量は，1次から 59次
のメルケプストラム係数である．DNNパラメータの
最適化には学習係数 0.01の AdaGrad [20]を使用す
る．DNNの学習には 90発話の音声を使用する．
クラウドソーシングを用いて，音質に関するプリ
ファレンス ABテストと，話者匿名度に関するプリ
ファレンスXABテストを実施する．ABテストでは，
従来法と提案法の匿名化音声を評価者にランダムに
提示し，高音質の音声を選択させる．XABテストで
は，リファレンスとして元音声を提示したのちに従来
法と提案法の匿名化音声を提示し，元音声に類似し
た音声を選択させる．XABテストに関しては，スコ
アの低い手法が優れていることに注意する．各評価
者は 10問に対して回答する．評価に用いる音声デー
タは，従来法のDNN学習及び提案法の最適化に使用
していない 10発話である．各テストにおける評価者
数は 40名である．さらに，明瞭度評価のために，ク
ラウドソーシングを用いた書き起こしテストを実施
する．評価者に元音声もしくは匿名化音声を提示し，
その発話テキストをひらがなで回答させる．評価に
は 40文を使用し，各評価者は 9文 (従来法・提案法・
元音声を 3発話ずつ)のテキストを書き起こす．書き
起こしテストの評価者数は 184名である．
表 1と表 2にそれぞれ，音質と話者匿名度の評価
結果を示す．表 1より，提案法のスコアは，従来法の
スコアよりも常に良いことが分かる．一方で，元話者
に類似した匿名話者 (sim)に従来法で変換する場合よ
りも，提案法は良いスコアを得ている．これらの結果
より，提案法は，高い音質を達成しながら，元話者に
類似した話者に変換するよりも良い話者匿名度を達
成できることが示される．
表 3に，書き起こしテストにおける character error

rate (CER) の結果を示す．提案法の CERは元音声
と同程度かつ従来法よりも低いため，本実験により，
提案法は明瞭性劣化なしで話者匿名化できることが
示される．

4.4 アノテーションにおける評価

最後に，提案法の話者匿名化がアノテーション精度
に与える影響を調査する．ここでは，クラウドソー
シングを用いて，複数話者混合音声に対する話者数



Table 4 元音声を用いたアノテーション数 (Accuracy

= 0.624)．太字は正しくアノテートされた数を表す．
Annotated Recall1mix 2mix 3mix 4mix 5mix

Ref.
2mix 3 710 54 7 0 0.917
3mix 4 217 478 68 7 0.618
4mix 2 57 395 260 60 0.336

Precision - 0.722 0.516 0.776 -

Table 5 匿名化音声を用いたアノテーション数 (Ac-

curacy = 0.555)．太字は正しくアノテートされた数
を表す．

Annotated Recall1mix 2mix 3mix 4mix 5mix

Ref.
2mix 3 636 121 14 0 0.822
3mix 1 231 441 88 13 0.570
4mix 1 96 415 212 50 0.274

Precision - 0.660 0.451 0.675 -

アノテーションを対象とする．アノテーションに用い
る音声として，2, 3, 4名が同時に発話する音声を用意
する．この音声は，JVSコーパスの女性 51名の音声
データのうち，発話内容は異なるが発話区間の近い
2, 3, 4発話を選択してミックスして作成される．すな
わち，アノテーションに用いる音声は，複数話者が同
一の音声区間で同時に発話している音声である．提
案法として 3.3節のボコーダフリー話者匿名化を使
用する．アノテーション時には，評価者に音声を提示
し，その発話者数を 1人から 5人で選択させる．評
価者数は 387人である．
表 4と表 5にそれぞれ，元音声と匿名化音声を用
いたアノテーションの confusion matrix を示す．匿
名化による accuracy の劣化は 10%以下であるため，
この実験より，提案法はアノテーション精度の僅かな
劣化のみで音声を話者匿名化できることが示される．

5 まとめ

本稿では，クラウドソーシングでモデルパラメー
タを最適化する，周波数伸縮に基づく話者匿名化法
を提案した．実験的評価から，従来の統計的話者変換
を用いる方法よりも，提案法は高い音質・明瞭性・話
者匿名度を達成できることを示した．また，発話者数
アノテーションに提案法を適用した結果，提案法はア
ノテーション精度の数%の劣化のみで音声を話者匿名
化できることを明らかにした．今後は，他のアノテー
ションタスクにおいて評価を行う．
謝辞：本研究は，東京大学工学部計数工学科の仮屋
郷佑氏の協力のもとで実施した．
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