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内容梗概

テキスト音声合成 (TTS)とはテキストからそれに対応する音声を推定する技術であり，アナ
ウンスやスマートスピーカーなど，様々なアプリケーションに用いられている．近年，テキスト
から音声信号等を直接推定する end-to-end音声合成モデルが提案され，高い自然性を達成してい
る．それに対し従来の統計的パラメトリック音声合成 (SPSS)はいくつかのモジュールに分かれ
た音声合成システムであり，DNN等により言語特徴量からスペクトル包絡や基本周波数などの音
響特徴量を推定し，ボコーダによって波形生成を行うという枠組みが一般的である．SPSSは比
較的少量のデータで動作する，話者性の変更が容易である等の利点があるが，合成音声の品質は
end-to-end音声合成に劣る．
品質低下の大きな要因としてボコーダの利用が挙げられる．ボコーダとは音声信号から分析が

容易な音響特徴量を抽出し，また逆に音響特徴量から音声信号を生成する技術であるが，分析及
び合成の過程で劣化を生ずる．また，ボコーダパラメータのうち声道特徴に対応するスペクトル
包絡は高次元で冗長な特徴量であるため，音響モデルの学習時に低次元の特徴量に圧縮すること
が一般的である．メルケプストラムはこのような低次元特徴量として広く用いられている声道パ
ラメータであるが，スペクトル包絡の微細構造を過剰に平滑化しているという欠点があり，合成
音声の劣化の一因となっている．
本研究では SPSSにおける合成音声の品質向上を目指し，スペクトルモデリングに非負値自己

符号化器 (NAE)を用いた TTSシステムを提案する．NAEの潜在変数の非負性により，スペク
トル包絡の微細構造が失われにくいような次元削減が行われることが期待される．単一話者の音
声データを用いた評価実験により提案法の有効性が示された．またその応用として，話者ごとに
別々にNAEを学習することによる複数話者モデリングについても検討を行った．評価実験では，
NAEのみを話者ごとに学習することによって話者適応が適切に行われることを確認した．
さらに本研究では，ボコーダによる波形生成の過程で起こる合成音声の品質低下を改善するため，

音響特徴量から音声信号の推定にニューラルボコーダの一種である Neural Source Filter (NSF)

を用いたモデルについて検討した．まず自然音声を用いて学習したNSFを提案した TTSシステ
ムにそのまま適用した．実験によりNSFの学習時には自然音声，推論時には音響モデルにより合
成した特徴量を入力することが原因で自然性が低下することが明らかになった．そこで学習時と
推論時における入力特徴量のミスマッチを改善するため，自然音声に対し NAEによる再構成を
適用し合成した音響特徴量に近づけたものをNSFの学習データとして用いるという枠組みを検討
した．評価実験では合成音声の品質の向上が示された．
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第 1章 序論

1.1 本研究の背景
テキスト音声合成 (Text-to-Speech Synthesis; TTS)とはテキストからそれに対応する音声を推

定する技術であり，アナウンスやスマートスピーカーなど，様々なアプリケーションに用いられ
ている．近年，テキストから音声信号等を直接推定する end-to-end音声合成モデルが高い自然性
を達成している [1, 2]．
それに対し従来の統計的パラメトリック音声合成 (Statistical Parametric Speech Synthesis;

SPSS) はいくつかのモジュールに分かれた音声合成システムであり，DNN等により言語特徴量
からスペクトル包絡や基本周波数などの音響特徴量を推定し，ボコーダによって波形生成を行う
という枠組みが一般的である．SPSSは比較的少量のデータで動作する，話者性の変更が容易で
ある等の利点があるが，合成音声の品質は end-to-end音声合成に劣る，
品質低下の原因の一つにボコーダの利用が挙げられる，ボコーダとは，音声信号から分析が容易

な音響特徴量を抽出し，また逆に音響特徴量から音声信号を生成する技術である，従来の信号処
理技術に基づくボコーダは波形生成時に品質低下を生ずる，この問題を解消するため，WaveNet

ボコーダ [3, 4]をはじめとするニューラルボコーダが提案され，より肉声に近い音声が合成可能
となったが，学習及び推論に時間を要する，学習が容易でないなどの欠点が存在する，
また，ボコーダにより抽出されたスペクトル包絡は高次元で冗長な特徴量であるため，前段で

適切な低次元特徴量に圧縮することが音響モデルを精緻に学習するうえで必要であることが示唆
されている [5]．低次元特徴量として最も一般的なものがメルケプストラムである [6]．メルケプ
ストラムは対数スペクトルに離散フーリエ変換を行い低次元成分を抽出することで得られる特徴
量であり，スペクトル包絡を低次元のパラメータで効率的に表現できることが知られているが，
スペクトル包絡の微細構造を過剰に平滑化しているという欠点があり，合成音声の劣化の一因と
なっている，
そこで，スペクトルモデリングをより精緻に行うための統計的手法についていくつか提案がさ

れている．その一つに deep autoencoder (DAE)を用いた手法 [5]が挙げられる．この手法では，
DAEの潜在変数を音響特徴量として用いることによりメルケプストラムよりも音声合成に適した
次元削減を行っている．
また，非負値行列因子分解 (Non-negative Matrix Factorization; NMF) を用いた手法 [7]も提

案されている．この手法では NMFによりスペクトル包絡をスペクトルのテンプレートである基
底行列と，そのスパースな重みであるアクティベーションの積に分解し，アクティベーションを
音響特徴量として用いることでスペクトルの微細な構造を失わずに合成を行うことが可能となっ
ている，

1.2 本研究の目的
本研究では，SPSSにおける合成音声の品質向上を目指し，非負値自己符号化器 (Non-negative

AutoEncoder; NAE) [8]によるスペクトルモデリングを用いたTTSを提案する．NAEとはNMF

を autoencoderの形に置き換えることでニューラルネットワークに拡張したモデルであり，より
柔軟に動作することが知られている．また，DNNに組み込むことができるため，NAEによる低
次元特徴量の抽出とDNN音響モデルを同時に学習できるという利点もある．
またその応用として，話者ごとに別々に NAEを学習することによる複数話者モデリングにつ

いても検討を行う，
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さらにNAEに基づく TTSとNeural Source Filterモデルを組み合わせることにより自然性の
向上を図る，

1.3 本論文の構成
本論文は，全 7章で構成される，第 2章では，統計的音声合成に関する基礎技術と課題を主に音

響的側面から述べる，第 3章では，音響特徴量の次元削減にNAEを用いたTTSを提案し，実験
的評価を行う，第 4章では，NAEに基づく複数話者モデリングについて検討する，第 5章では，
NAEを用いた TTSシステムにおいて，ボコーダをNeural Source Filter (NSF)モデルに置き換
えることにより合成音声の品質の改善を試みる，第 6章では，学習データとテストデータの音響
的性質が異なることによりNSFの合成音声が劣化する問題を解決するため，NAEにより再構成
された音響特徴量を用いてNSFを学習する手法について検討する，最後に第 7章で本研究での成
果をまとめ，今後の展望について述べる，
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2.1 統計的音声合成の概要

テキスト音声合成 (Text-to-Speech Synthesis; TTS)は，テキストとそれに対応する音声の組が
あるとき，与えられたテキストに対応する音声信号を推定する技術である．
コーパスベースのテキスト音声合成には，波形接続に基づく手法 [9] と統計的手法がある．波

形接続に基づく手法では，大規模な音声データベースに含まれる自然音声の素片を接続すること
で合成音声が得られる．そのため自然性は高いものの，話者性や発話スタイルの制御は難しい．
一方，統計的音声合成は音声データにより統計モデルを学習し直接合成音声を得る手法であり，

話者性などの変更が可能である．近年，深層学習の発展などにより盛んに研究が行われており，
合成音声の自然性が大きく向上している．統計的音声合成の基本問題は，学習データに含まれる
テキストW と音声信号X の組を用いて，テストデータのテキストwから音声信号 xを推定する
ことであるが，そのまま音声信号の予測分布をモデリングすることは困難である．そこで統計的
パラメトリック音声合成 (Statistical Parametric Speech Synthesis; SPSS) ではこの基本問題を
次式の比較的容易に計算できる副問題に分解する [10]．

Ô = argmax
O

p(X | O) (音響特徴量の抽出) (2.1)

L̂ = argmax
L

P (L | W) (言語特徴量の抽出) (2.2)

λ̂ = argmax
λ

p(Ô | L̂, λ) (音響モデルの学習) (2.3)

l̂ = argmax
l

P (l | w) (言語特徴量の抽出) (2.4)

ô = argmax
o

p(ô | l̂, λ̂) (音響特徴量の推定) (2.5)

x̂ ∼ p(x | ô) (音声信号の生成) (2.6)

O及び oは音響特徴量と呼ばれ，一般にボコーダにより抽出した，音声の特徴を表すパラメー
タが用いられる．L及び lは言語特徴量と呼ばれ，テキストから音素や品詞，アクセントなどの
情報を抽出しベクトル化した特徴量である．音響モデル λは言語特徴量から音響特徴量への変換
を行う統計モデルである．従来は隠れマルコフモデル (hidden Markov model; HMM)が用いら
れていたが [11]，DNNを音響モデルに用いた手法が品質を大幅に向上させたことから [12]，近年
ではDNNに基づく手法が広く用いられている．SPSSではこれらの副問題の最適化を逐次的に行
う．概念図を図 2.1に示す．
ここで言語特徴量から音響特徴量へのマッピングを学習するにあたり，各音素ラベル音響特徴

量のどのフレームに対応しているかを決定し，言語特徴量に付与する必要がある．そのため一般
的な SPSSシステムでは音響モデルとは別に各音素の長さを推定する継続長モデルが用いられる．
ただし，本研究では音響特徴量の分析及び合成に主眼を置くため，予めアライメントを行ったテ
キストラベルを用いることとする．次節以降では，音響特徴量の抽出と音声信号の生成について
より詳細に述べる．
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図 2.1: 統計的パラメトリック音声合成の概念図

2.2 音響特徴量の抽出
2.2.1 短時間フーリエ変換による音声分析
音声処理の分野において，音声信号に対し短時間フーリエ変換 (Short-Time Fourier Transform;

STFT)を行い時間周波数領域の特徴量 (スペクトログラム)に変換して分析を行うことが一般的で
ある．STFTは図 2.2に示す手順で行われる．まず元の音声信号から短時間の信号の素片 (フレー
ム) を窓関数を掛けることにより切り出す．次に切り出した信号を離散フーリエ変換 (Discrete

Fourier Transform; DFT)によりスペクトルに変換する．この処理を窓の位置をずらしながら反
復することでスペクトログラムが得られる．このときのフレームの長さをフレーム長，窓をずら
す間隔をフレームシフトと呼ぶ．DFTにより得たスペクトルは複素数の値を持つが，人間の位
相特性に対する聴覚の感度が低いことから振幅スペクトルに変換して分析を行うことが一般的で
ある．

2.2.2 ソースフィルタモデルに基づく音声分析
人間の音声は，声帯振動で生じた音源信号（ソース）が声道を通過する過程で音色付け（フィ

ルタ）されることで生成される．ソースフィルタモデルとは，この生成過程に着目した数理モデ
ルであり，ソースとフィルタの独立性を仮定することで前節で述べたスペクトログラムをより扱
いやすい因子に分解できる．
声帯振動はおよそ周期的な信号であることが知られている．周期を T，声帯振動一回分の応答

を g(t)とすると，音源信号は次式で近似できる．

g(t)⊗
∞∑

n=−∞
δ (t− nT ) (2.7)

g(t)のスペクトルをG(ω)，声道フィルタのスペクトルをH(ω)とすると音声信号は周期 T のパル
ス列と次式で表される Y (ω)の畳み込みによって表現される [13]．

Y (ω) = G(ω)H(ω) (2.8)
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図 2.2: 短時間フーリエ変換

Y (ω)はスペクトル包絡と呼ばれ，スペクトルから声帯振動による櫛形の微細構造を取り除いた概
形を表す特徴量である．スペクトル包絡は音声の音色に対応している．また，周期 T の逆数は基
本周波数 (F0)と呼ばれ，声の高さに対応した特徴量である．
ここまでで音源信号は完全に周期的な信号として扱ったが，実際には非周期的な雑音成分が含

まれている．そこで信号全体のパワーのうち非周期成分が占める割合がパラメータとして導入さ
れており，非周期性指標と呼ばれる．この比は帯域に依存するため，非周期性指標をAp(ω)と表
すとスペクトル包絡との間には次式の関係が存在する．

Y (ω) = Y (ω)(1−Ap(ω)) + Y (ω)Ap(ω) (2.9)

ソースフィルタモデルでは，周期性成分 Y (ω)(1−Ap(ω))とパルス列の畳み込みと，非周期性成
分 Y (ω)Ap(ω)とホワイトノイズの畳み込みの和で音声信号を近似することが一般的である．以上
のモデル化により音声信号は基本周波数，スペクトル包絡，非周期性指標の 3つのパラメータ系
列に分解可能である．
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図 2.3: メルケプストラムへの変換によるスペクトルの微細構造の平滑化．青線は元のスペクト
ル，オレンジ線は一度メルケプストラムに圧縮した後元に戻したスペクトルを表す．

2.2.3 ボコーダによる音声分析
ボコーダとは，音声信号を分析が容易なパラメータへと符号化し，また逆にパラメータから音

声信号を生成する技術である．SPSSにおける音響特徴量には STRAIGHT [14]やWORLD [15]

など，ソースフィルタモデルに基づいたボコーダにより抽出されたパラメータが一般に用いられ
る．これらのボコーダでは主に信号処理技術を用いて音声信号から基本周波数，スペクトル包絡，
非周期性指標が抽出される．

2.2.4 声道特徴量の次元削減
前節で述べた音響特徴量のうちスペクトル包絡は高次元なパラメータであるため，より低次元

の特徴量になるよう圧縮を行いDNN等の学習を行うことが一般的である．
SPSSシステムにおいて広く用いられている声道特徴量がメルケプストラム (Mel-Frequency

Cepstrum; MCEP) である．ケプストラムは対数振幅スペクトルに対し逆フーリエ変換を行い，
その低次元成分を抽出することで得られる特徴量であり，スペクトルを少量のパラメータで表現
可能である．メルケプストラムはケプストラムを算出する際にメル尺度に従い周波数伸縮を行っ
たものである．メル尺度とは低周波領域では感度が高く，高周波領域では感度が低いという人間
の聴覚特性を考慮した尺度である．したがってメルケプストラムは聴覚上の品質低下をなるべく
伴わないよう声道特徴を効率良く圧縮したパラメータであるといえる．そのため，音声の分析及
び合成の研究において広く用いられている [16]．しかし，図 2.3に示すようにメルケプストラム
はスペクトル包絡の微細構造を過剰に平滑化するという欠点があり，合成音声の品質低下の要因
となる．
そこで，統計的アプローチを用いてより適切なスペクトルパラメータを得る手法がいくつか提

案されている．[5] では deep autoencoder (DAE)を用いて低次元の声道特徴量を抽出している．
この手法ではまず DAEが入力した対数スペクトル包絡を再構成するように学習を行う．次に言
語特徴量からDAEにより抽出された低次元の潜在変数への変換をDNN音響モデルにより学習す
る．最後に学習済みのDAEのDecoderと音響モデルを連結し，スペクトル包絡を直接推定する
ネットワークとして fine-tuningを行う．概念図を図 2.4に示す．評価実験では，スペクトル包絡
の次元削減及び連結学習が適切に行われたため，メルケプストラムを用いたモデルと比較して自
然性の高い音声が合成されたことが示されている．
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図 2.4: DAEをスペクトルモデリングに用いた TTSシステムの学習手順

また，NAEによるスペクトル包絡の次元圧縮を用いたTTS手法 [7]も提案されている．この手
法では NMFによりスペクトル包絡をスペクトルのテンプレートである基底行列と，そのスパー
スな重みであるアクティベーションの積に分解し，アクティベーションを音響特徴量として用い
ることでスペクトルの微細な構造を失わずに合成を行うことが可能となっている．

2.3 音声信号の生成
2.3.1 WORLDにおける波形生成
2.2.3節で述べたソースフィルタに基づく音声分析合成システムにおける波形生成について説明

する．
励起信号にスペクトル包絡を周波数特性として持つフィルタを畳み込むことにより音声信号を

合成する．ここで周期成分については基本周波数に対応するパルス列を，非周期性分については
ホワイトノイズを励起信号として用いる．フィルタの位相情報は音声の分析時に失われているの
で，何らかの位相スペクトルを与える必要がある．WORLDでは因果性を満たし，パワーがパル
ス付近に集中する最小位相応答が用いられており，比較的高品質な音声が合成可能になっている．

2.3.2 ニューラルボコーダによる波形生成
前節で述べた信号処理に基づくボコーダでは分析窓長が一定である，時不変な線形フィルタを

用いている，声帯振動のモデル化が単純であるなど様々な近似が用いられている．また，音声分析
の際に位相情報が失われる．そのため音響特徴量から再合成した音声には自然性の低下が起こる．
この問題を解決するためWaveNet [3]をはじめとした，ニューラルネットワークを用いて直接
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図 2.5: dilated causal convolutionの構造．[3]より引用．

音声信号の生成を行うニューラルボコーダが提案されている．WaveNetでは音声信号 x1, ..., xN

の生起確率を各サンプルの自己回帰確率の積としてモデル化する．

p(x1, ..., xN ) =

N∏
n=1

p(xn | x1, ..., xn−1) (2.10)

過去の出力を推定に用いるため，図 2.5に示すような dilated causal convolution と呼ばれるネッ
トワーク構造が用いられている．
また，補助特徴量を付加して自己回帰確率を条件付けることが可能である． [3]では，言語特徴

量を条件付けることで音声信号を直接生成している．WaveNetボコーダと呼ばれる，補助特徴量
にボコーダパラメータを用いたモデル [4]も提案されている．WaveNetにより合成音声の品質は
大きく向上したが，サンプルを逐次的に生成する必要があるため合成時に膨大な計算時間を要す
るという欠点がある．
この課題を解決するため様々なモデルが検討されている． [17]では知識蒸留を用いて推論の高

速化を実現している．WaveGlow [18]は，Glow [19]と呼ばれるサンプルの対数尤度を直接最大
化する生成モデルを利用した手法であり，自己回帰構造を持たないため高速に推論が可能である．
また，Parallel WaveGan [20]は，敵対的生成ネットワーク (Generative Adversarial Networks;

GAN) に基づく波形生成モデルであり，誤差関数として対数振幅スペクトログラムの二乗誤差と
識別器の出力を用いている．
ここまでで述べたDNNに基づく波形生成モデルは人間の音声に関する物理的な仮定を置かず，

統計的な性質のみでモデル化を行っている．それに対し，Neural Source Filter [21]は従来のソー
スフィルタモデルに基づくボコーダにWaveNetのアーキテクチャを導入した手法である．自己
回帰や知識蒸留を用いていないため，学習及び推論を高速に行うことが可能である．また，韻律
の制御が比較的容易であり，SPSSとの相性も良いと考えられる．

2.4 複数話者音声合成
一般的な話者依存の音声合成システムは，音響モデルの学習を話者ごとに別々に行う．それに

対し，複数話者音声合成では一つのモデルで複数の話者性を持つ音声を合成する．複数話者モデ
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(a) DNNの最終層を話者ごとに学習する手法 (b) DNNの最終層を話者ごとに学習する手法

図 2.6: DNN音声合成における話者適応のアプローチ

ルでは学習データ量を実質的に増やすことができるため，十分な量の音声データを話者ごとに用
意できない場合に話者依存モデルに比べ高品質な音声を合成できる．
話者適応のアプローチは大きく二つに分けられる．それぞれの手法の概要を図 2.6 に示す．一

つはDNN音響モデルの中間層を話者共通にし，最終層を話者ごとに学習する手法 [22] である．
もう一つは，入力層または隠れ層に話者情報をベクトルとして付加する手法である．[23]では

話者コード，すなわち学習データ内の話者の IDを one-hotベクトルで表現したものを補助特徴量
として用いている．また，学習データに含まれない話者に対し話者適応を行うため，話者性を特
徴量ベクトルで表現した話者埋め込みを用いる手法も提案されている [24]．
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3.1 はじめに
前章では，統計的パラメトリック音声合成における課題を音響特徴量の観点からいくつか挙げ

た．本章ではその中でもスペクトル包絡の次元削減に焦点を置く．まず関連研究として NMFに
よる次元削減に基づく TTS手法について述べる．この手法を受け，NMFを NAEに置き換えた
TTSモデルを提案する．

3.2 NMFとその音声合成への応用
NMF [25]とは次式のように非負行列Y ∈ R≥0,K×N を非負行列H ∈ R≥0,K×M とU ∈ R≥0,M×N

の積で近似する手法である．
Y ≃ HU (3.1)

ここで，行列H は基底行列，行列U はアクティベーションと呼ばれる．基底数M をN やKよ
りも十分小さい値に設定するとNMFは低ランク近似と解釈でき，Y を低次元な特徴量U へと次
元削減していると見なすことができる．また，非負制約によりアクティベーションはスパースに
なることが知られている．
音声信号に用いる場合は一般に振幅スペクトログラムに適用され，スペクトルのテンプレート

とそれらの重みの積に分解していると解釈することができる．このとき基底行列は話者などデー
タセットの性質に強く依存する．また，アクティベーションは言語情報に強く依存し，話者性な
どにあまり依存しないという傾向がある．この性質を利用した，NMFによる話者変換 [26]や帯
域拡張 [27]が提案されている．

3.3 NMFを用いたTTS

NMFを声道特徴量の抽出に用いた統計的パラメトリック音声合成が提案されている [7]．概念
図を図 3.1に示す．この手法では，まず訓練用音声のスペクトル包絡に対しNMFを適用し基底行
列とアクティベーションに分解する．次に言語特徴量からアクティベーションへの変換をDNN音
響モデルによって学習する．推論時は DNNを用いて与えられた言語特徴量に対応するアクティ
ベーションを推定し，学習時に生成された基底行列を掛けることにより目的のスペクトル包絡を
得る．
ここでアクティベーションは基底の生起状態を表したスパースな特徴量であるため，その推定

はクラス分類に近い問題と考えられる．そのため，アクティベーションを和が 1となるよう正規
化しカテゴリカル分布とみなしたものと，アクティベーションの L1ノルムに分けて推定を行って
いる．この手法では，アクティベーションが基底スペクトルのスパースな重みとなることを生か
し，スペクトル包絡の微細な構造を保持したまま次元削減を行っている．評価実験では，音響モ
デルに入力する特徴量としてメルケプストラムを用いた場合や次元削減を用いずに対数スペクト
ル包絡を用いた場合と比較して合成音声の自然性の向上が見られたことが報告されている．

3.4 Non-negative Autoencoder

Non-negative autoencoders (NAE) [8]は，NMFの枠組みをニューラルネットワークに拡張し
たモデルである．
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図 3.1: NMFを用いた TTSの概念図

NMFにおいて，２つの非負行列への分解と再構成を線形 autoencoderとして解釈すると式 (3.2)

のように書き換えられる．
Encoder : U = H‡Y

Decoder : Y = HU
(3.2)

H‡はH の擬似逆行列である．すなわち，H‡とH がそれぞれエンコーダ，デコーダとなり，U

が潜在変数になっていると解釈できる．
これをニューラルネットワークに適した形に定式化したものがNAEであり，式 (3.3)で表され

る．
Encoder : z = g(W1y)

Decoder : ŷ = g(W2z)
(3.3)

gは出力の非負性を保証する活性化関数であり，softplusなどが用いられる． [8]ではカルバック・
ライブラー情報量 (Kullback-Leibler Divergence; KLD)を用いて再構成誤差を計算している．

DKL(y, ŷ) =
∑
i

(yi(log(yi)− log(ŷi))− yi + ŷi) (3.4)

[8]における実験では，スパース正則化を行うことでデコーダの重み行列が非負に近づくこと
が示されている．NMFを autoencoderの形式に拡張することで，より柔軟に動作する，深層学習
に組み込むことができるなどの利点が生まれる．

3.5 NAEを用いたテキスト音声合成
本研究ではNAEを用いた統計的音声合成を提案する．この手法では図 3.2に示すようにNAE

の再構成の学習と言語特徴量から音響特徴量を推定するDNNの学習を同時に行う．3.3節で述べ
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図 3.2: NAEとDNN音響モデルの同時学習

たNMFに基づく TTSでは，NMFと音響モデルの学習は独立に行われていた．それに対し提案
手法ではNAEとDNN音響モデルを同時に学習することで，言語情報を考慮した音響特徴量の抽
出がNAEによって行われることが期待される．
提案手法についてより詳細な説明を行う．NAEの入力・出力特徴量には各周波数成分の全ての

和が 1になるように正規化されたスペクトル包絡を用いる．DNN音響モデルは言語特徴量を入力
とし，NAEの潜在変数とスペクトル包絡のパワーを推定する．音響モデルにより推定された潜在
変数はデコーダに入力され，その出力を元にTTSの誤差が計算される．いずれもKLDを誤差関
数とする．全体の誤差関数は式 (3.5)で表される．

DKL(y, d(zenc)) +DKL(y, d(ztts))) +DKL(p, p̂) (3.5)

ここで yは正規化された振幅スペクトル包絡，zencはNAEに yを入力した時のエンコーダの出
力，zttsはDNN音響モデルにより推定された潜在変数，dはデコーダのネットワーク，パワー項
pは元のスペクトル包絡の L1ノルムである．
音響特徴量の抽出にボコーダを用いた場合，合成時におけるシステムの全体像は図 3.3のよう

になる．DNN音響モデルは声道特徴量と同時に基本周波数や非周期性指標などのボコーダのパ
ラメーターを推定し，最後に波形生成を行う．

3.6 評価実験
3.6.1 実験条件
音声のデータセットとして ATR日本語音声データベース [28]を用いた. [28]は A-Jセット，

合計 503文の発話で構成されており，そのうち 450文を訓練用データ，53文をテスト用データと
した．音声サンプルはHTS-demo [29]にある男性の発話データを用いた．サンプリング周波数は
48kHzである．
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図 3.3: 提案する TTSシステムの全体像 (テスト時)

音声の分析・合成には，音声分析変換合成システムWORLD [15](D4C edition [30]) を用い，
音響特徴量であるスペクトル包絡は 1025次元とした. 本研究では声道特徴量の推定に焦点を当て
ているため，基本周波数，非周期性指標については元の音声から抽出したものを用いた．
音響モデルの入力特徴量にはHTS-demoにあるフルコンテキストラベルを元にフレームごとに

計算された言語特徴量を [0.01,0.99]の値を取るように正規化したものを用いた. 言語特徴量の次
元は 675次元とした．
提案手法について，NAEの入力及び出力にはフレームごとにL1ノルムが 1になるように正規化

された 1025次元のスペクトル包絡を用いた．隠れ層は 1層，潜在変数の次元数は 200次元とした．
隠れ層及び出力層の活性化関数は softplusとし，隠れ層は和が 1になるよう正規化した．DNN音
響モデルには FeedForward型のDNNを用いた．隠れ層は 6層・1024次元，隠れ層の活性化関数
は tanhとした．出力はNAEの潜在変数 200次元にスペクトル包絡のパワー項を加えた 201次元
とし，活性化関数は潜在変数は softmax，パワー項は softplusとした．TTSの学習時は??節で述
べた手法でNAEと音響モデルを同時学習し，NAEの重みを固定してから再度学習を行った．
DAEを用いた手法について，DAEの入力・出力には [5]と同様に対数スペクトル包絡を 0-1に

正規化したものを用いた．潜在変数の次元数は提案手法と同様 200次元とした．また，デコーダ
の重み行列にはエンコーダの重みの転置行列を用い重みを共有した．DNN音響モデルの出力層
は 200次元，活性化関数が tanhであり，出力層以外は提案手法の条件と同じである．学習は次の
手順で行った．まずDAEによる再構成のみを学習し，学習済みのDAEの重みを固定した状態で
DNN音響モデルの学習をする．最後にネットワーク全体の fine-tuningを行う．
本実験では主観評価を行うため，合成音声の自然性に関するプリファレンスABテストを行っ

た．このテストでは被験者が比較する 2手法による合成音声のうち自然性が高いと感じた方を選
択する．各ペアにつき被験者は 25人とし，各被験者は評価用の音声からランダムに選択された 10

文を評価した．被験者はクラウドソーシングによって募集した．
また，客観評価指標としてメルケプストラム歪み (Mel-Cepstral Distortion; MCD)を用いた.

MCDとは合成音声と元の自然音声の声道特徴量の距離を表した指標であり，値が小さいほど品
質が高いことを示す．cmをm次元目のメルケプストラム係数とすると次式で計算される．

MCD[dB] =
10

ln 10

√√√√2

M∑
k=1

(cm − ĉm)2 (3.6)
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図 3.4: 合成音声の自然性に関する主観評価実験の結果．エラーバーは 95%信頼区間を表す．

表 3.1: メルケプストラム歪みによる合成音声の品質の評価

Method MCD (dB)

proposed 5.389 ± 0.014

JOINT 5.503 ± 0.014

NAE FIX 5.477 ± 0.014

DAE 5.856 ± 0.015

3.6.2 実験結果
本実験では，提案手法と 3手法 (NAE FIX, JOINT, DAE )の比較を行った．NAE FIX では

まずNAEの再構成の学習のみを行い，デコーダの重みを固定してDNN音響モデルの学習を行っ
た．JOINT ではNAEの再構成の学習を行わず，提案手法と同様の構造でTTSの学習のみを行っ
た．DAE の条件は 3.6.1節に述べた通りである．
主観実験の結果を図 3.4に示す．また，各条件でのMCDを表 3.1に示す．提案手法による合成

音声はNAE FIX のものと比較して高い自然性を示した．これは同時学習を行うことで言語情報
を考慮した，よりTTSの学習に適した特徴量が得られたことを示している．次に JOINT と比較
しても提案手法の優位性が示された．これは NAEが再構成される制約を加えたことで効率的な
次元削減が行われたためであると考えられる． また，DAE と比較して提案手法による合成音声
の自然性が高いという結果が得られた．これは NAEの非負制約により，スペクトル包絡の微細
構造が失われにくい次元削減が行われたためであると推測される．MCDによる客観評価につい
ても主観評価結果と整合する結果が得られた．

– 17 –



第4章
NAEに基づく複数話者モデリング



第 4章 NAEに基づく複数話者モデリング

4.1 NAEに基づく話者適応
[22]のように音響モデルには話者共通のDNNを用い話者ごとにNAEを分ける．DNN音響モ

デルは話者非依存の音響特徴量を推定し，話者ごとに学習したNAEによって話者適応を行う．こ
のとき NAEの非負制約により話者情報と話者非依存な潜在表現の分離が効率的に行われること
が期待される．概念図を図 4.1に示す．DNN音響モデルを話者非依存な形で学習することでデー
タの拡張ができ，単一話者のみで音響モデルを構築した場合と比較して精度が向上することが期
待される．

図 4.1: 提案手法における複数話者モデリング

4.2 評価実験
4.2.1 実験条件
音声のデータセットにはVCTKコーパス [31]を用い，そのうち 100話者 (男性 42名，女性 58

名)の音声を用いた．各話者につき 300発話を訓練用，20発話をテスト用のデータとした． サン
プリング周波数は 48kHzである．
音声の分析・合成は 3.6.1節で述べた実験と同一条件で行った．言語特徴量は 420次元とした．

各ネットワークの構造はDNN音響モデルの入力次元を除いて単一話者実験のものと同一である．
NAEは 4.1節で述べたように話者ごとに異なる NAEを用いて学習を行った．NAEの学習率は
DNN音響モデルの学習率の 10倍に設定した．
構築した複数話者モデルの評価を行うため，単一話者モデルとの比較を主観評価実験によって

行った．評価実験には学習に用いた 100話者のうち p226 (男性)，p227 (男性)，p228 (女性)，p229
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図 4.2: 合成音声の自然性及び話者性に関する主観評価実験の結果．エラーバーは 95%信頼区間を
表す．

表 4.1: メルケプストラム歪みによる合成音声の品質の評価

Method MCD (dB)

Speaker dependent 6.342 ± 0.042

Multi-speaker 6.206 ± 0.037

(女性)の 4話者の音声を用い，単一話者モデルは各話者ごとに独立に学習した．本実験では 3.6.1

節で述べた自然性に関するプリファレンス ABテストに加え，話者性を評価するための ABXテ
ストを行った．このテストでは被験者が比較する 2手法の合成音声のうち参照音声に近いと感じ
た方を選択する．

4.2.2 実験結果
主観実験の結果を図 4.2に示す．MCDによる客観評価の結果を表 4.1に示す．自然性について

は複数話者モデルの優位性が示された．話者性についてはわずかに複数話者モデルが高い評価を
示していたが，大きな差は見られなかった．客観評価においても複数話者モデルの優位性を示し
ていた．
実験結果から提案手法の複数話者モデルにおいて，DNN音響モデルによる話者非依存の潜在表

現の推定とNAEによる話者適応が適切に行われていることが確認された．また，DNN音響モデ
ルを共有することによるデータ拡張の効果が示された．

4.3 話者コードを用いた場合の実験
本実験では複数話者モデリングの標準的な手法として，話者共通のNAEを用い話者コードのみ

で話者適応を行う手法との比較を行った．また，デコーダを話者ごとに学習することと話者コー
ドの入力を併用したモデルについても検討を行った．
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表 4.2: メルケプストラム歪みによる合成音声の品質の評価

Method MCD (dB)

SCODE 6.20 ± 0.04

BRANCH 6.13 ± 0.04

HIBRID 6.15 ± 0.04

4.3.1 実験条件
本実験では，3通りの条件で話者適応を行い (BRANCH，SCODE，HYBRID)，合成音声の品

質を比較した．
BRANCH では，4.2 節と同様に NAE を話者ごとに学習することにより話者適応を行った．

SCODE では，話者コードのみで適応を行った．すなわち入力層に one-hotベクトルの話者コー
ドを付加し，NAEは話者共通とした．HIBRID では，入力層に話者コードを付加し，NAEを話
者ごとに分けた．
データセットにはVCTKコーパスのうち 10話者 (男性話者 3名，女性話者 7名)を用い，各話

者につき 300発話を訓練用，20発話をテスト用のデータとした．ネットワークの構成や音声分析
合成については 4.2節で述べた実験と同一の条件で行った．

4.3.2 実験結果
メルケプストラム歪みによる客観評価結果を表 4.2に示す．SCODE と比較してデコーダを分

けて話者適応を行った手法がわずかに高い品質を示した．また，BRANCH とHIBRID では有意
差は確認できなかった．

4.4 基本周波数及び非周期性指標についても推定を行う場合の実験
4.1節で述べた複数話者 TTSシステムでは,基本周波数や非周期性指標などの声道特徴量以外

の音響特徴量については話者適応することができない．そこで前節の実験におけるHIBRID，す
なわち入力特徴量に話者コードを加えたモデルを用いて，基本周波数，非周期性指標，有声/無声
ラベルの推定も同時に行う実験を行った．

4.4.1 実験条件
データセット及び音声分析合成は前節と同一の条件で行った．音響モデルの入力特徴量は話者

コードを用いない場合は言語特徴量 420次元，話者コードを付加する場合は 430次元とした．出
力特徴量はNAEの潜在変数 200次元とパワー項 1次元に対数 F0，非周期性指標 5次元とそれら
の動的特徴量 12次元，有声/無声フラグを加えた 220次元とした．対数 F0及び非周期性指標に
ついて，出力層の活性化関数を線形，誤差関数を最小二乗誤差とした．有声/無声フラグについ
て，出力層の活性化関数をシグモイド関数，誤差関数を binary cross entropy とした．対数 F0，
非周期性指標についてはMLPGアルゴリズム [32]により静的特徴量を生成した．その他のネッ
トワークの設定は 4.2節の実験と同様に行った．
客観評価指標としてMCDに加え，対数基本周波数の二乗平均平方根誤差 logF0-RMSE [dB]，

非周期性指標の二乗平均平方根誤差BAPD [dB]，有声/無声フラグの誤り率 V UV -error [%]を
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表 4.3: F0，bap，V/UVについても推定を行う実験における客観評価の結果

Method speaker ID MCD logF0-RMSE BAPD V UV -error

multi-speaker average (10 speakers) 6.20 0.168 3.29 10.76

multi-speaker p226(male) 6.03 0.157 2.74 11.79

speaker-dependent p226(male) 6.26 0.162 2.79 11.94

multi-speaker p228(female) 6.18 0.151 3.35 10.95

speaker-dependent p228(female) 6.37 0.160 3.56 11.11

用いた．

4.4.2 実験結果
客観評価結果を表 4.3に示す．男性話者と女性話者いずれの場合においても複数話者モデルに

よる合成音声は話者依存モデルの合成音声に比べ高い品質を示した．音響特徴量に F0，非周期性
指標，有声/無声フラグを含む場合でも適切に話者適応が行われることが示された．データセット
に含まれる全 10話者のMCDの平均は 6.20であり，前節の実験におけるHIBRID と比較してわ
ずかに品質が低下した．これは声道特徴量以外の音響特徴量についても同時に最適化を行ってい
るためである．本実験により NAEに基づく TTSシステムにおいて F0や非周期性指標など，声
道特徴量以外の音響特徴量も正常に推定可能であることを確認した．
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5.1 はじめに
本章では従来のボコーダによる波形生成の過程で起こる合成音声の品質低下を改善するため，音

響特徴量から音声信号の推定にニューラルボコーダを用いたモデルについて検討する．ニューラ
ルボコーダとして本研究では，学習及び推論を比較的高速に行うことができ，学習が容易なNeural

Source Filter [33, 21, 34, 35] を採用する．
評価実験では，3，4章で提案したNAEを用いた TTSシステムのボコーダとしてNSFを用い

た場合の合成音声を分析，評価した．

5.2 Neural Source Filter

Neural Source Filter (NSF)は，ソースフィルタモデルとニューラルネットワークによる波形
生成を組み合わせたモデルである．モデルの概要を図 5.1に示す．NSFは励振源をモデル化した
ソースモジュール，声道による音色付けをモデル化したフィルターモジュール，入力特徴量の前
処理を行うコンディションモジュールから構成される．
ソースモジュールでは，声帯振動を模した信号の生成を行う．有声音の場合は入力した基本周波

数に対応する励起信号 (正弦波や cyclic-noise [35])を出力し，無声音の場合はガウシアンノイズを
出力する．フィルターモジュールでは，ソースモジュールから出力された励起信号に対し dilated

convolution layer によるフィルタの畳み込みを行う．入力した音響特徴量は各 filter blockに補助
特徴量として付加される．
生成された信号から STFTにより対数振幅スペクトログラムを計算し，元の音声スペクトログ

ラムとの二乗誤差が小さくなるように学習を行う．このとき複数の解像度で STFTを行いそれぞ
れ誤差を算出する．振幅スペクトログラムを求める際に位相情報が失われるため，位相スペクト
ルの学習を陽に行うことができないという欠点がある．

5.3 評価実験
5.3.1 実験条件
DNN音響モデルの構築及びNSFの学習においてデータセットには VCTKコーパスのうち 10

話者 (男性話者 3名，女性話者 7名) を用いた．各話者につき 300発話を訓練用，20発話をテス
ト用のデータとした．サンプリング周波数は 48kHzである．言語特徴量から音響特徴量の推定は
4.4節の実験におけると同一の条件で行った．
NSFモデルについて，ネットワークの構成及び各パラメータの設定は [35]をもとに行った．誤

差を計算する際の STFTのフレーム長，フレームシフト長，窓長については [36]における実験条
件を参考にし表 5.1の設定で行った．また，低周波数帯域を強調するためメル対数振幅スペクト
ルにおける二乗誤差を誤差関数に加算した．
入力特徴量には harvest [37]により抽出した基本周波数と声道特徴量を用いた．声道特徴量に

はmcep，melsp，logspの 3通りの使用を検討した．logspはWORLDにより抽出した 1025次元
のスペクトル包絡の対数をとった特徴量である．melspは logspをメル尺度に従い伸縮し，80次
元にしたものである．mcepはスペクトル包絡から抽出した 60次元のメルケプストラム係数であ
る．各声道特徴量は平均 0，分散 1となるよう正規化して入力した．それぞれの声道特徴量で学
習したモデルを以下NSF SP，NSF MELSP，NSF MCEP と表す．
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図 5.1: Neural Source Filterモデルの全体像． [35]より引用．

各モデルについて自然音声から抽出した声道特徴量を入力した場合と，音響モデルにより言語
特徴量から推定した声道特徴量を入力した場合の 2通りの音声を生成し，それぞれ評価を行った．
また，WORLDボコーダを用いた場合との比較も行った．音響モデルにより推定した声道特徴量
を用いる場合においても基本周波数及び非周期性指標は自然音声から抽出したものを用いた．
合成音声の自然性を評価するため，ABテストによる主観評価及び客観指標による評価を行った．

ABテストについては 3.6.1節で述べた実験と同様の条件で行った．客観指標としてはスペクトル
包絡，基本周波数，非周期性指標がどの程度歪んでいるか評価するため，MCD，logF0-RMSE，
BAPDを用いた．また，スペクトログラムの歪みを計測するため，対数振幅スペクトログラムの
二乗平均平方根誤差 (logsp-RMSE)を用いた．

logsp-RMSE [dB] =

√√√√ 1

F

F∑
f=1

(
20 log10

|Ŷ (f)|
|Y (f)|

)2

(5.1)

ここで Y は音声信号の複素スペクトログラムの 1フレーム分，F はスペクトルの次元数（本実験
の場合は 1025）を表す．すべての指標についてフレーム長 2048，フレームシフト 240の STFT

で求めたスペクトログラムを元に算出し，フレームごとの平均を計測した．
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表 5.1: 誤差の算出時における STFTのパラメータ．値は時間信号のサンプル数を示す．

FFT長 4096 2048 1024 512 256

フレームシフト 400 200 100 50 25

窓長 1600 800 400 200 100

melsp次元数 640 320 160 80 40

表 5.2: NSFによる合成音声の客観評価結果 (自然音声)

Method logsp-RMSE MCD logF0-RMSE BAPD

WLD 8.11± 0.067 3.59± 0.025 0.0110± 0.0005 0.328± 0.0046

NSF MCEP 8.17± 0.035 3.88± 0.016 0.0199± 0.0010 0.402± 0.0055

NSF MELSP 8.06± 0.020 3.74± 0.016 0.0128± 0.0007 0.401± 0.0053

NSF SP 8.12± 0.013 4.17± 0.016 0.0144± 0.0008 0.385± 0.0051

5.3.2 実験結果

自然音声から抽出した音響特徴量からNSFまたはWORLDを用いて音声を再合成した場合に
ついて，客観評価の結果を表 5.2に，ABテストによる主観評価の結果を図 5.3に示す．主観評価
においてNSFの合成音声はWORLDにより再合成したものと比較して低い品質を示した．また，
NSF SP は，NSF MCEP やNSF MELSP に比べわずかに自然性が低いという結果を示した．こ
れは対数スペクトル包絡の次元数が 1025次元であり，フィルターモジュールに与える埋め込みベ
クトルの次元数 (64次元)と比較して大きいため，声道特徴の付加が精緻に行われなかったこと
が一因として考えられる．
TTSシステムにより推定した音響特徴量を用いた場合について，客観評価の結果を表 5.2に，主観

評価の結果を図 5.3に示す．NSF SPは自然音声の場合と異なり，NSF MCEPやNSF MELSPに
比べ高い自然性を示した．これはNAEを用いたTTSが線形スペクトル領域で 声道特徴量を最適
化しているためであると考えられる．また，WLDとの比較では，NSF MCEP及びNSF MELSP

は有意に自然性が低く，NSF SP は同等の性能を示した．NSFによる改善が見られなかった原因
として，推定した音響特徴量に対し位相制御や非周期性指標の推定を適切に行うことができなかっ
たことが挙げられる．また，NSFのモデルが自然音声から抽出した声道特徴量に過適合している
ために音響モデルにより合成した特徴量に対する推定精度が低下したことも一因であると推測さ
れる．

表 5.3: NSFによる合成音声の客観評価結果 (TTS)

Method logsp-RMSE MCD logF0-RMSE BAPD

WLD 11.27± 0.051 6.79± 0.024 0.0149± 0.0009 0.449± 0.0055

NSF MCEP 11.21± 0.041 6.80± 0.025 0.0232± 0.0011 0.507± 0.0069

NSF MELSP 10.90± 0.039 6.70± 0.024 0.0169± 0.0011 0.671± 0.0079

NSF SP 11.15± 0.041 6.87± 0.024 0.0181± 0.0010 0.479± 0.0062
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図 5.2: NSFによる合成音声の品質に関する主観評価実験の結果 (自然音声から抽出した音響特徴
量を使用)．エラーバーは 95%信頼区間を示す．

図 5.3: NSFによる合成音声の品質に関する主観評価実験の結果 (TTSにより推定した音響特徴量
を使用)．エラーバーは 95%信頼区間を示す．

5.3.3 まとめ
実験結果を整理するとNSFの合成音声が劣化した主な要因として以下の 3点が挙げられる．

• 非周期性指標が適切に推定されていない．
• 位相制御が適切に行われていないために合成音声にざらつきを生じている．
• TTSを行った場合に学習時と推論時で入力する声道特徴量にミスマッチが生じている．

以下では，これらの影響について分析し品質の改善を試みる．

5.4 非周期性指標を補助特徴量に加えた場合の実験
5.3節の評価実験では，品質低下の一因として非周期性指標に当たる情報を付加していないこと

が挙げられた．そこで，本実験では補助特徴量に非周期性指標を追加してNSFの学習を行い，合
成音声の自然性に向上が見られるか検証を行った．
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図 5.4: 非周期性指標を加えた実験における合成音声の品質に関する主観評価実験の結果．エラー
バーは 95%信頼区間を示す．

表 5.4: 非周期性指標を加えた実験における合成音声の客観評価結果

Method logsp-RMSE MCD logF0-RMSE BAPD

NSF SP(自然音声) 8.12± 0.013 4.17± 0.016 0.0144± 0.0008 0.385± 0.0051

NSF SP BAP(自然音声) 8.13± 0.020 4.21± 0.015 0.0152± 0.0008 0.374± 0.0052

WLD(自然音声) 8.11± 0.067 3.59± 0.025 0.0110± 0.0005 0.328± 0.0046

NSF SP(TTS) 11.15± 0.041 6.87± 0.024 0.0181± 0.0010 0.479± 0.0062

NSF SP BAP(TTS) 11.22± 0.041 6.92± 0.024 0.0171± 0.0009 0.503± 0.0067

WLD(TTS) 11.27± 0.051 6.79± 0.024 0.0149± 0.0009 0.449± 0.0055

5.4.1 実験条件

NSF SP は基本周波数と対数スペクトル包絡のみを用いて学習を行ったモデルであり，5.3節の
実験と同一である．NSF SP BAP は基本周波数，対数スペクトル包絡に加え，WORLDにより
抽出した 5次元の非周期性指標を入力特徴量として学習したモデルである．テスト時はスペクト
ル包絡を自然音声から抽出した場合と音響モデルによって推定した場合の 2通りでそれぞれ合成
を行った．どちらの場合も基本周波数，非周期性指標は自然音声から抽出したものを用いた．二
つのモデルの合成音声をABテストによる主観評価と客観指標評価を用いて比較した．

5.4.2 実験結果

主観評価実験の結果を図 5.4に，客観評価の結果を表 5.4に示す．自然音声の分析再合成，TTS
いずれの場合においても自然性の向上は見られなかった．また BAPDについて，自然音声の場
合はわずかに改善が見られたが，TTSの場合には精度が低下した．
入力した非周期性指標があまり反映されないという結果を示した．この結果から非周期成分は

スペクトル包絡に強く依存しており，主に声道特徴量から推定を行っていることが明らかになっ
た．学習時と推論時において声道特徴量の性質が異なることより，非周期成分の推定精度が低下
し，品質低下に寄与していることが推測される．
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5.5 WORLDを用いた合成音声の最小位相化
5.3節の実験ではNSFによる波形生成において，位相の制御が精緻に行われなかったことが品

質低下の一因として挙げられた．[38]では，PSOLA分析合成においてピッチパルス周辺の振幅の
減衰が遅いことがざらつきまたはエコーの要因となることが指摘されている．また同研究では基
本波形に対して零位相を施し，ピッチパルス付近にパワーを集中させることでざらつきが改善さ
れることが報告されている．WORLDによる分析，再合成を行うことにより同様の効果が得られ
ると考えられる．すなわち，振幅特性は大きく変化せず，周期成分が最小位相化された音声信号
が生成されることが予想される．
そこで本実験ではざらつきの影響を検証し改善を行うため，NSFの波形生成の後WORLDに

よる分析，再合成を行った音声について分析する．

5.5.1 実験条件
データセット及び NSFの学習は 5.3節の実験と同一の条件で行った．NSFによる波形生成の

後WORLDによる再合成を行うモデルをNSF SP WR，NSF MELSP WR，NSF MCEP WRと
表す．

5.5.2 実験結果
自然音声，NSF SP 及びNSF SP WRの時間波形の例を図 5.5 に示す．これらの波形はすべて

同一の発話及び区間を抽出したものである．WORLDによる分析，再合成を行うことで周期成分
が最小位相化されていることが確認できる．
自然音声を分析，再合成した場合の主観評価実験の結果を図 5.6に示す．NSFの合成音声に対

しWORLDの再合成を施すことによる自然性の向上は見られなかった．また，WORLDによる
合成音声と比較して低い自然性を示した．
TTSを行った場合の主観評価実験の結果を図 5.7に示す．いずれの声道特徴量を用いた場合で

もWORLDの再合成を行うことで品質が改善するという結果が得られた．NSFを用いて合成し
た特徴量から信号生成を場合において，位相制御が課題となることが明らかになった．
また，NSF SP WRの品質はWLDと比較して有意に高いという結果を示した．NSF MELSP WR

及びNSF MCEP WRについてもWLD と同程度の品質を示した．非周期成分は本来声道特徴量
に依存しているが，WORLDのみを用いて波形生成を行う場合は推定された声道特徴量とは独立
に非周期性指標を与えているため品質低下が生じたと考えられる．
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(a) 自然音声の時間波形

(b) NSF SP(自然音声)の時間波形

(c) NSF SP WR(自然音声)の時間波形

(d) NSF SP(TTS)の時間波形

(e) NSF SP WR(TTS)の時間波形

図 5.5: WORLDの再合成による波形の変化．男性話者の評価用音声 (p226 351)より抽出した．
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図 5.6: NSFによる合成音声の品質に関する主観評価実験の結果 (自然音声より抽出した音響特徴
量を使用)．エラーバーは 95%信頼区間を示す．

図 5.7: NSFによる合成音声に対しWORLDの分析・再合成を行った音声の品質に関する主観評
価実験の結果 (TTSにより推定した音響特徴量を使用)．いずれもエラーバーは 95%信頼区間を示
す．
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6.1 はじめに
前章で述べた実験ではNSFが自然音声から抽出した音響特徴量に過適合し音響モデルにより推

定した音響特徴量に対し十分に汎化できないことが示唆された．本章では，そのような学習時と
推論時のミスマッチの改善を試みた実験について述べる．
この問題を改善するため，学習データに用いる声道特徴量の音響的性質を音響モデルで推定し

たものに近づける必要がある，単純なアプローチとして，自然音声の代わりに音響モデルにより
合成した音響特徴量をNSFの学習時に用いるという方法が考えられる．

6.2 合成した音響特徴量をNSFの学習に用いた場合の実験
本実験では，音響モデルにより言語特徴量から推定した声道特徴量をNSFの学習データとする

ことで，テスト時の合成音声の品質が改善するかを評価実験によって検証した．

6.2.1 実験条件
データセット及びDNN音響モデルの設定について，5.3節の実験と同一の条件で行った．NSF

の入力特徴量には，訓練用データの言語特徴量から音響モデルにより推定したスペクトル包絡を
用いた．基本周波数は自然音声から抽出したものを用いた．テスト時についても音響モデルによ
り推定した声道特徴量を入力し，評価を行った．NSFの声道特徴量には前章の実験において高い
自然性を示した対数スペクトル包絡を用いた．

6.2.2 結果及び考察
自然音声より抽出した音響特徴量を用いて学習したNSFモデル (TRAIN NAT )と本実験で構

築したモデル (TRAIN SYN )の合成音声の自然性についてABテストによる比較を行った．結果
を図 6.1に示す．
TRAIN SYN は TRAIN NAT とほぼ同等の性能を示した．音響モデルにより合成した声道特

徴量から音声信号が正常に推定可能であることが確認されたものの自然性の向上は見られなかっ
た．原因として学習に用いた声道特徴量が言語的な誤りを含んでいることが挙げられる． [39]で
指摘されているように時間アライメントの不備などにより推定した音響特徴量と自然音声の間に
は時間構造のミスマッチが存在する．また，言語ラベルに対応する音響特徴量は必ずしも一意に
定まらない．このような言語性の不一致を含んだ状態で声道特徴量と音声信号の対応関係を学習
したために劣化が生じたと推測される．

6.3 NAEにより再構成した音響特徴量をNSFの学習に用いた場合の
実験

前節の実験では，学習時に入力した声道特徴量と自然音声の間に言語性や時間構造の不一致が
存在したために性能の低下が生じたことが示唆された．問題の解決するためには，言語性と時間
構造を保ったまま音響的性質のみを推論時の音響特徴量に近づけた特徴量をNSFの学習に用いる
必要があり，自然音声から抽出した音響特徴量からそのような特徴量に変換を行うという方針が
有効であると考えられる．
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そこで，本研究では自然音声のスペクトル包絡に対してNAEによる圧縮及び再構成を行い，生
成された声道特徴量をNSFの訓練データとして用いるという枠組みを検討した．類似する手法と
して，Variational Autoencoder (VAE)を用いた声質変換とWaveNetボコーダを組み合わせた枠
組み [40]が提案されている．この研究ではVAEにより再構成した音響特徴量を用いてWaveNet

を学習することで学習時と推論時のミスマッチが改善されることが報告されている．

6.3.1 用いた手法
学習及び推論の手順を図 6.2に示す．まず，3章，4章で述べた TTS手法を用いて NAE及び

DNN音響モデルの学習を行う．次に自然音声のスペクトル包絡に対しNAEによる次元削減，再
構成を行ったものを入力特徴量としてNSFを学習する．このとき基本周波数は自然音声から抽出
したものを用いる．推論時は言語特徴量から推定した音響特徴量を学習したNSFに入力し合成音
声を得る．
また，NAEのデコーダが自然音声ではなく音響モデルにより推定したスペクトル包絡を再構成

するように学習を行う方法についても検討した．すなわち式 (3.5)の代わりに次式の誤差関数を
用いてNAEとDNN音響モデルの同時学習を行った．

DKL(d(ztts), d(zenc)) +DKL(y, d(ztts))) +DKL(p, p̂) (6.1)

より音響モデルの出力に近い特徴量を用いてNSFの学習を行うことで，学習時の推論時の音響的
ミスマッチに起因する合成音声の劣化がさらに軽減されることが期待される．また，NAEを用い
て音響モデルによる音響特徴量の平滑化を再現することにより，NSFにポストフィルタとしての
役割を持たせることが可能である．

6.3.2 実験条件
DNN音響モデルの学習について，誤差関数に式 (3.5)を用いる場合 (DECNAT )と式 (6.1)を用

いる場合 (DECTTS )の 2通りを検討した．その他の条件については 4.4節の実験と同一とした．
NSFについて，入力する声道特徴量を除いて前節の実験と同一の条件でモデルの学習を行った．

推論時に入力する基本周波数は自然音声から抽出したものを用いた．

図 6.1: 合成した声道特徴量を用いて学習したNSFの性能の評価．エラーバーは 95%信頼区間を
示す．
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(a) NAE及び DNN音響モデルの学習

(b) NSFの学習

(c) 推論時における音声信号生成

図 6.2: 提案する TTSシステムの概要
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第 6章 NSFにおける音響的ミスマッチの低減

表 6.1: 自然音声，NAEの出力，音響モデルの出力のメルケプストラム距離

Method MCD(y, yenc) MCD(yenc, ytts) MCD(y, ytts)

DECNAT 1.62 5.79 6.20

DECTTS 5.69 2.62 6.32

6.3.3 実験結果
まず NAEによる再構成を行うことで音響モデルが推定した声道特徴量にどの程度近づいたか

を確認するため，自然音声から抽出したスペクトル包絡 (y)，それを NAEにより再構成したも
の (yenc)，音響モデルを用いて言語特徴量から推定したもの (ytts)それぞれのメルケプストラム
係数の距離 (MCD)を計測した．結果を表 6.1に示す．DECNAT について，MCD(yenc, ytts)

がMCD(y, ytts)に比べ小さくなっており，NAEによる次元圧縮を行うことで声道特徴量のミス
マッチが改善されることが確認された．DECTTS について，yencと ytts)が大きく改善されてお
りエンコーダによって音響モデルの出力が十分な精度で再現されていることを示している．また，
DECNAT と比較して音響モデルの性能がわずかに低下した．
システム全体の合成音声の品質について，主観評価結果を図 6.3に示す．また，客観評価の結

果を表 6.2に示す．

図 6.3: NSFによる合成音声の品質に関する主観評価実験の結果．エラーバーは 95%信頼区間を
示す．

NSF DECNAT について，NSF と比較してわずかに自然性が向上した．NSF DECTTS はNSF

や NSF DECNAT に比べ高い自然性を示し，logsp-RMSE にも向上が見られた．音響モデルに
より平滑化されたスペクトル包絡を学習に用いたことにより，NSFがポストフィルタとして働い
たためである．またBAPDも大きく改善しており，学習時と合成時のミスマッチが軽減されたこ
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表 6.2: NSFによる合成音声の客観評価結果

Method logsp-RMSE MCD logF0-RMSE BAPD

NSF 11.15± 0.041 6.87± 0.024 0.0181± 0.0010 0.479± 0.0062

NSF DECNAT 11.31± 0.043 7.04± 0.025 0.0168± 0.0009 0.497± 0.0067

NSF DECTTS 10.83± 0.039 7.31± 0.029 0.0157± 0.0008 0.399± 0.0057

NSF WR 11.38± 0.039 7.09± 0.024 0.0184± 0.0010 0.555± 0.0062

NSF DECNAT WR 11.53± 0.042 7.26± 0.025 0.0186± 0.0010 0.583± 0.0071

NSF DECTTS WR 11.10± 0.037 7.48± 0.028 0.0174± 0.0009 0.471± 0.0060

とにより非周期成分の推定がより精緻に行われたことが示された．
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第 7章 結論

7.1 まとめ
本研究では，従来の統計的パラメトリック音声合成における合成音声の品質低下の原因として

スペクトログラムの冗長性とボコーダによる劣化の 2点を挙げ，それらの問題の改善を目指し，
NAEを用いたDNN音声合成の枠組みを提案した．
まず NAEの潜在変数を音響特徴量として用いる TTSモデルについて検討した．単一話者の

データを用いた評価実験では，従来の DAEを用いた手法と比較して高い性能を示し，非負制約
によりスペクトル包絡の微細構造が失われにくい次元削減が行われたことが示唆された．また，
NAEの次元圧縮と音響モデルを同時に学習することで合成音声の品質が向上することが示された．
また，NAEと音響モデルの同時学習の枠組みを応用した複数話者 TTSについても検討を行っ

た．提案する枠組みでは，NAEを話者ごとに学習することにより話者適応を行う．主観評価実験
では話者依存モデルと比較して自然性が向上するという結果を示し，各 NAEのデコーダの重み
が話者性を適切に反映するように学習されることが明らかになった．
さらにボコーダによる波形生成の過程で起こる劣化を緩和するため，従来のボコーダの代用と

してNeural Source Filter (NSF)の適用を検討した．NAEを用いた複数話者 TTSのボコーダと
してNSFを用いる実験では，入力に用いる声道特徴量として対数スペクトログラムが適している
ことが明らかになった．ボコーダとしてWORLDを用いた場合との比較実験では，NSFの優位
性は確認できなかった．劣化の主な原因として次の 2点が示唆された．一つはNSFモデルで位相
が精緻に推定できていないことである．もう一つはNSFを自然音声から抽出した音響特徴量を用
いて学習した場合に自然音声の声道特徴量に過適合してしまい合成した声道特徴量を入力した際
の精度が低下することである．
位相制御の問題について，NSFによる波形生成の後にWORLDの再合成による最小位相化を

行うことでざらつきが改善することが示された．また，NSFを用いることにより音響モデルによ
る平滑化が改善され，WORLDのみを用いた場合と比較して明瞭性が向上することが明らかに
なった．
また，学習時と推論時の声道特徴量のミスマッチの問題を緩和するため，音響モデルにより推

定した特徴量を用いてNSFの学習を行った．評価実験の結果，言語ラベルの誤りや時間構造の不
一致によりNSFの学習を精緻に行うことができないという知見を得た．そこで，NAEによる圧
縮及び再構成を自然音声に適用し音響モデルにより推定した声道特徴量に近づけたものをNSFの
訓練データとして用いるという枠組みを検討した．主観評価実験において，自然音声の音響特徴
量で学習したNSFを用いた場合と比較して性能が向上することを確認した．

7.2 今後の展望
NAEに基づく複数話者 TTSでは，NAEの潜在変数が話者非依存となるように学習が行われ

た．この枠組みを応用したノンパラレル声質変換が検討可能である．すなわち，ある話者のエン
コーダを用いて音声から潜在変数を抽出し，別の話者のデコーダに入力することで話者性のみを
変換することが可能である．
また，本研究ではNSFによる波形生成の後にWORLDによる最小位相化を行い，ざらつきを

改善した．しかし，このような位相制御はNSFによる波形生成の過程でデータドリブンに行うこ
とが合理的であると言える．例えば最小位相応答に近づけるため，ピッチパルス直後に信号のエ
ネルギーが集中する制約を加えるなどの検討が可能である．また，WaveNetやParallel WaveGan

などのより直接的に位相の推定を行った波形生成手法との性能の比較を行う必要がある．
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NSFの学習時と推論時の入力特徴量のミスマッチを緩和する枠組みではテキストラベルが与え
られた音声を用いてNSFを学習したが，学習済みのNAEを用いることでラベルが付与されてい
ない音声に対しても変換を行い，音響モデルの出力を再現することが可能である．そこで音声デー
タは大量に存在するがテキストラベルがそのうち一部にのみ付与されているという状況で，音響
モデルを少量のデータで学習し，大量のデータで学習したNSFを用いて品質を上げるといった応
用が考えられる．
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