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Human-in-the-loop型音声デザインのための
DNNを活用した音声パラメータ生成の検討

近藤 大地1,a) 森勢 将雅1

概要：ユーザが所望する音声を生成したいという需要から，音声デザインを補助する音声合成システム
が存在する．これらのシステムでは，加工の程度に伴い品質が劣化することから，加工できる範囲に縛

りを設けることが多い．そのため，システムの許容範囲を超える加工をしたいという要求を持つユーザ

は，システム内で一度生成した合成音声を，システム外でさらに加工するが，やはり加工の程度に伴い品

質が劣化する．本研究では，人間がデザインした結果に基づき，DNNにより音声パラメータを生成する

Human-in-the-loop型音声デザインを提案する．提案手法では，品質劣化が目立つような大きな加工を許

容し，DNNが品質劣化を抑えるような形で音声パラメータを生成することで，問題の解決を図った．本稿

では，提案法と従来手法によって生成された音声の品質について主観評価実験を行い，有用性を検証した．

主観評価実験には MOS評価を用い，音声の品質について評価させた．実験の結果，提案手法の品質が有

意に高いことを確認した．

1. はじめに

テキストから音声波形を生成するテキスト音声合成技術

は，動画共有サービス YouTube*1の実況動画や施設の情報

案内などといった，日常生活の様々な場面に見られる．こ

のように，テキスト音声合成は，現代社会に広く浸透して

いる技術であることが窺える．テキスト音声合成が普及し

た理由としては，テキストを入力するだけで自然な音声を

得ることが可能であり，音声生成の容易性や変更への柔軟

性などが評価されていることが挙げられる．

テキスト音声合成では，人間が加工不要なほど高品質な

合成音声の生成を目的に，人間を極力介在させないような

デザインがなされていた．昨今では，既存のテキスト音声

合成手法に対して，音声生成の全てをニューラルネットワー

クに任せた End-to-Endの音声合成手法が標準になりつつ

ある．Google Home*2 では，WaveNet[1], [2]と呼ばれる

End-to-End音声合成が用いられている．一方で，人間が

音声や歌声をデザインしたいという需要から，CeVIO*3や

VOICEROID*4のような，合成音声の加工によって，音声

デザインを補助するシステムが存在する．しかしこれらの
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システムでは，品質劣化が目立つような大きな加工が許容

されていない．許容範囲を超えた加工がしたいという要求

を持つユーザは，システム内で生成した合成音声を，シス

テム外でさらに加工する作業が必要となるが，加工の程度

に伴って信号処理による品質劣化が生じてしまう．合成結

果が劣化する問題は，人間が加工した音声をコンピュータ

が調整し，再生成することで解決できると考えられる．ま

た，品質劣化が目立つような大きな加工に対してこれを適

用することで，製品外での加工を経由せずにユーザーが満

足する合成音声を生成することが可能であると考えられる．

本研究では，既存のテキスト音声合成技術を音声デザイン

の補助として活用することを目指した，Human-in-the-loop

型音声デザイン技術の開発を目的とする．Human-in-the-

loop型音声デザインとは，音声合成の一部に人間が介在

し，ユーザがデザインした音声に基づいて，音声を合成す

ることを意味する．本稿では，Human-in-the-loop型音声

デザインによって，ユーザの音声デザインを補助し，デザ

インした音声をより自然なものへとコンピュータが調整す

る手法を提案する．

本稿は，以下の流れで構成される．まず 2章は，音声合

成の手法について述べる．3章では，本研究で提案する音

声合成の手法について説明し，4章では，提案手法により

生成された合成音声に対する主観評価実験とその結果およ

び考察について述べる．最後に 5章で，本研究のまとめを

示す．
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2. 音声合成手法

2.1 統計的音声合成

統計的音声合成とは，テキストと音声の関係を統計的な

モデルによって表現することで入力テキストに対応する

音声を生成する手法である [3], [4]．モデルの生成は，音

声コーパスを構成する音声波形やテキストの特徴を HMM

(hidden Markov model)やDNN (deep neural network)な

どの機械学習または深層学習の手法を用いることで行う．

統計的音声合成の手順を図 1に示す．前処理部では，発

話テキストと音声波形から構成される学習データのラベル

付けを行う．ラベルには，ある音素の発話時間（音素継続

長）を区別するために，テキストにおける音素の境界位置

を記述する．また，コンテキスト（文脈や前後の音素など

の音響的に影響を与える要因）を区別するために，言語の

品詞や活用形といった自然言語特有の特徴である，言語特

徴量の記述を行う．加えて，各音素の音響特徴量は前後の

音素によって変化することから，前後の音素情報を記述す

る．学習部では，音声波形から音響特徴量や言語特徴量を

抽出する．抽出した言語特徴量と音響特徴量およびラベル

付けを行ったデータに対するテキスト解析の結果を用いて

モデルの学習を行う．

合成部では，入力テキストの解析によって得られる言語

特徴量をモデルに適用することで，音響特徴量の生成を行

う．加えて，ボコーダによる音声分析合成技術を利用する

ことで，生成された音響特徴量から音声波形を生成する．

音声分析合成では，音声を声帯振動からなる音源と声道特

性を表す合成フィルタによって表現する．音源は基本周波

数（F0）や非周期性指標（ap）に対応し，声道フィルタは

スペクトル包絡（sp）に対応する．

2.1.1 HMM音声合成

統計的音声合成における音響モデルの学習に HMMを

用いたものが，HMM音声合成である [5]．HMM音声合成

は，マルコフ性に基づく時間構造を持つ離散状態からなる

状態系列によって，音声の時間変化をモデル化する手法で

ある．HMM音声合成の学習部では，音声コーパス中の言

語特徴量に対応する音響特徴量の尤度が最大となる HMM

の学習を行う．

合成部では，入力テキストから抽出された言語特徴量に

従って HMMを連結し，出力確率が最大となる音響特徴量

を予測する．予測した音響特徴量から音源を生成し，合成

フィルタを通すことによって合成波形を生成する．HMM

音声合成の代表的な製品例としては，CeVIOが挙げられる．

2.1.2 DNN音声合成

統計的音声合成における音響モデルの学習に DNNを用

いたものが DNN音声合成である [6], [7]．DNN音声合成

では，言語特徴量から音響特徴量を予測する回帰問題に

DNNを利用する [8], [9]．学習部では，学習用の音声コー

図 1 統計的音声合成の手順

パスから抽出した音素単位の言語特徴量と音素継続長の対

を利用して，継続長モデルを DNNで学習する．同様に，

抽出したフレーム単位の言語特徴量と音響特徴量の系列の

対を利用して音響モデルを DNNで学習する．

合成部では，入力テキストから音素単位の言語特徴量を

求め，これを継続長モデルに適用することで，音素継続長

を予測する．この音素継続長に基づいて，フレーム単位の

言語特徴量を求め，これを音響モデルに適用することで，

音響特徴量を予測する．HMM音声合成の場合と同様に，

予測した音響特徴量から合成波形を生成する．DNN音声

合成は，HMM音声合成による合成音声の品質を大きく改

善したことが示されている [7]．

2.2 End-to-End音声合成

音声合成の最先端手法として，WaveNet[1], [2] や

TACOTRON[10]が挙げられる．これらの研究では，End-

to-End音声合成によって音声波形，あるいはスペクトログ

ラムを直接生成するためのニューラルネットワークが提案

されている．End-to-Endとは，端から端までという意味

の通り，ニューラルネットワークによって，入力と出力の

関係を直接モデル化する手法である．

本章でこれまで述べてきたように，テキスト音声合成の

合成部では，テキスト解析，音響モデルから音響特徴量の

生成および音響特徴量から音声波形の合成といった複数の

段階からなる．これに対し，End-to-End音声合成では，テ

キスト解析から音声波形を直接生成することで，音声や言

語に関する専門知識に基づく処理を軽減できるという利点

が存在する．また，従来のテキスト音声合成手法による合

成音声の品質を大きく上回り，自然音声に迫る高品質な音

声を合成可能なことが示されている [1]．
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3. Human-in-the-loop型音声デザイン

3.1 本研究で用いる音声合成手法

WaveNetのような End-to-End音声合成では，ユーザが

操作するための音声パラメータである，音響特徴量が生成

されない．音声デザインには，音響特徴量の調整を行う必

要があるため，本研究に End-to-End音声合成は適さない

と考えられる．また，2章で紹介した音声合成手法以外に

も，波形接続型音声合成といった手法が存在する [3]．波形

接続型音声合成と統計的音声合成は，ともに音声デザイン

に関する製品が存在し，どちらも音声デザインに適した手

法である．

音声をデザインするにあたり，波形接続型音声合成では

音声素片の接続と音声パラメータの加工の際に，信号処理

の多さに伴う大きな品質劣化が生じてしまうことが懸念さ

れる．一方で，統計的音声合成では音声デザインしたパラ

メータをもとに，モデルから音声を生成することで，信号

処理による品質劣化を抑えることができる可能性がある．

これらを考慮した結果，統計的音声合成が本研究の目的に

おいて最適な音声合成手法であると結論付けた．また，モ

デルの学習には，HMMと比較して，より良い合成音声の

品質が示されている DNNを利用する [7]．

3.2 従来の合成音声加工手法

これまで紹介した既存のテキスト音声合成の製品では，

加工による音声デザインが可能である．一方で，品質劣化

が目立つような大きな加工はシステム上，許容されていな

い．許容範囲を超えた加工がしたいという要求を持つユー

ザは，製品内で生成した合成音声を，製品外でさらに加工

する処理が必要となるが，加工の程度に伴って，信号処理

による品質劣化が生じてしまう．この品質劣化の原因とし

ては，加工に伴う音声パラメータの平滑化や不自然さの強

調などが挙げられる．

3.3 提案手法

本稿では，従来手法における合成音声の加工に伴う品質

劣化に対して，Human-in-the-loop型の音声デザインを提

案する．提案手法では，品質劣化が目立つような音声パラ

メータの加工を許容し，DNNが品質劣化を抑えるような

形で音声パラメータを再生成する，

人間が加工するパラメータとしては，図 1の合成部に用

いる音響特徴量の F0，sp，apが候補として挙げられる．

これらの音響特徴量は全て時間軸に沿って変化する値であ

り，自然さを保つような加工そのものが容易ではない．し

かし，F0は 1次元の値であるため，その他音響特徴量に比

べ，人間による加工が容易であると言える．一方で，spと

apはともに多次元の値であり，人間による加工が困難であ

る．そこで，加工が容易である F0を人間が加工し，人間

図 2 提案手法における人間の介在箇所

が加工困難な spと apを DNNが自動調整することで，提

案手法を実現できる可能性が考えられる．

提案手法における人間の介在箇所を図 2に示す．提案手

法では二種類の DNNを用いる．1つ目は，テキストから

F0を予測するモデルを生成する DNNである（以下，この

DNNで学習するモデルを F0モデルと呼称）．2つ目は，テ

キストと F0の継続長から spと apを予測するモデルを生

成する DNNである（以下，この DNNで学習するモデル

を sp–apモデルと呼称）．F0モデルおよび sp–apモデルと

もに，継続長モデルおよび音響モデルの学習を行う．図 2

の F0モデルと人間の介在箇所および sp–apモデルの入出

力部分は，図 1の継続長モデルおよび音響モデル部分に相

当する．F0モデルによって一度予測した F0をユーザが加

工し，sp–apモデルによってユーザが加工した F0の継続

長に合わせた spと apを予測する．提案手法による利点と

しては，ユーザが加工した F0に基づいて，DNNがより自

然な spと apを生成できる可能性が挙げられる．

3.4 提案手法の構成

前処理部における前後音素を考慮した音素境界位置は，

大語彙連続音声認識エンジン Julius[11]を用いて記述する．

Juliusで用いる音素表記は，学習に用いる音声コーパス中

に含まれる音素表記に合わせたものとする．また言語特徴

量の記述に際して必要な形態素解析には，汎用日本語形態

素解析エンジンMecab[12]を用いる．加えて形態素解析し

た結果を日本語音声合成システム Open JTalk[13]を用い

て言語特徴量へと変換して，ラベルデータとする．このラ

ベルデータの誤りに関しては，手作業での修正を行う．

音声コーパス中の音声波形から音響特徴量の抽出には，

音声分析合成システムWORLD[14], [15]を用いる．また

音響特徴量の抽出に際し，ラベルデータの無声区間に関す

る情報から，音声波形の最初と最後の無声区間の除去を行

う．抽出した特徴量は F0，sp，apである．抽出した F0は

log F0へ対数化する．学習には，式 (1) に示す，log F0の

離散信号，その時間差分 ∆ log F0[n]および ∆∆ log F0[n]

を用いる．ここで，log F0[n]は log F0の離散信号を表す．

加えて，log F0から有声無声音判定の計算を行う．また，

nはパラメータに対する時間方向の値である．

c⃝ 2018 Information Processing Society of Japan 3

Vol.2018-MUS-119 No.52
Vol.2018-SLP-122 No.52

2018/6/17



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

log F0[n] = log F0[n]

∆ log F0[n] = 0.5(log F0[n+ 1]− log F0[n− 1])

∆∆ log F0[n] = log F0[n+ 1] + log F0[n− 1]− 2 log F0[n]

(1)

また，抽出した spはメルケプストラム（mel-frequency

cepstrum coefficients; MFCC）へ次元圧縮する．MFCC

は，人の声道特性を表すパラメータの一つであり [16]，人

の知覚特性を考慮して spの圧縮を行う．学習には，式 (2)

に示す，MFCCの離散信号，その時間差分 ∆mfcc[n]およ

び ∆∆mfcc[n]を用いる．ここで，mfcc[n]はMFCCの離

散時系列を表す．

mfcc[n] = mfcc[n]

∆mfcc[n] = 0.5(mfcc[n+ 1]−mfcc[n− 1])

∆∆mfcc[n] = mfcc[n+ 1] + mfcc[n− 1]− 2mfcc[n]

(2)

同様に，抽出した apは，スペクトル表現の apに対し，

帯域毎の平均値として与えられる bap（band aperiodicity）

へ次元圧縮する．学習には，式 (3) に示す，bapの離散信

号，その時間差分∆bap[n]および∆∆bap[n]を用いる．こ

こで，bap[n]は bapの離散時系列を表す．

bap[n] = bap[n]

∆bap[n] = 0.5(bap[n+ 1]− bap[n− 1])

∆∆bap[n] = bap[n+ 1] + bap[n− 1]− 2bap[n] (3)

ニューラルネットワークで学習するモデルにおける，層

毎の次元数の対応を，表 1に示す．F0モデルにおける継続

長モデルの学習では，予備検討として入力層の次元を，音

素単位で抽出した言語特徴量の次元である 1119次元とし

た．また中間層は 512次元とし，出力層は音素継続長の次

元である 1次元とした．F0モデルにおける音響モデルの

学習では，予備検討として入力層の次元を，フレーム単位

で抽出した言語特徴量の次元である 1123次元とした．ま

た中間層は 512次元とし，出力層は，log F0の離散信号お

よびその時間差分の 3次元と，有声無声音判定の 1次元の

和である 4次元とした．

sp–apモデルにおける継続長モデルの学習では，F0モデ

ルと同様に，入力層を 1119次元，中間層を 512次元，出

力層を 1次元とした．sp–apモデルにおける音響モデルの

学習では，F0モデルと同様に，入力層を 1123次元，中間

層を 512次元とした．出力層は，MFCCの離散信号および

その時間差分の 180次元と，bapの離散信号およびその時

間差分の 15次元の和である 195次元とした．

合成部では，F0モデルによって予測した log F0を F0へ

変換する．次に，F0 および F0 の継続長の自由な加工を

人間が行う．加えて，加工した F0の継続長に合わせて，

表 1 モデルと次元数の対応
モデル 入力層の次元 中間層の次元 出力層の次元

F0 モデル
（継続長モデル） 1119 512 1

F0 モデル
（音響モデル） 1123 512 4

sp–ap モデル
（継続長モデル） 1119 512 1

sp–ap モデル
（音響モデル） 1123 512 195

表 2 音声の収録環境
A/D 変換 48 kHz / 16 bit

マイクロホン NEUMANN U87Ai

環境 防音室 (A–weighted SPL 18 dB)

テキスト ATR503 文章から全 503 文章

発話者 20 代男性 1 名

sp–apモデルによるMFCCと bapの予測および spと ap

への復号を行う．最後に，人間が加工した F0，生成した

sp，apを音響特徴量とした，WORLDによる音声分析合

成によって，音声波形を生成する．

4. 音声デザインに対する主観評価実験

4.1 学習に用いる音声の収録

評価実験の実施にあたり，各モデルの学習に用いる音声

の収録を行う．本実験では，ATR503文章 [17]を用いて音

声の収録を行った．音声の収録環境を表 2に示す．収録音

声をラベル付けすることで，音声コーパスの作成をした．

4.2 実験音声の生成

作成した音声コーパスを用いて学習を行い，実験音声を

生成する．実験音声の生成方法を図 3に示す．図中上が提

案手法，下が従来手法による音声の生成方法を表す．また，

合成条件を表 3に示す．本実験では，直感的な F0加工機

能を持つインターフェースが未実装なため，別の話者によ

る同一文章の音声における F0，およびその継続長（以下，

代替 F0と呼称）を用いることで，直感的な F0加工機能の

代替処理とする．

提案手法では，入力テキストから一度 F0を予測する．次

に，F0の加工処理として代替 F0を与える．そして，sp–ap

モデルによって代替 F0の継続長に合わせた spと apを予

測する．最後に，代替 F0，sp，apから音声波形を合成する．

従来手法では，入力テキストから一度 F0を予測する．

次に，sp–apモデルによって予測した F0の継続長に合わ

せた spと apを予測する．そして，F0の加工処理として

代替 F0を与え，spと apを代替 F0の継続長に合わせて線

形伸縮する．最後に，代替 F0，線形伸縮した spおよび ap

から音声波形を合成する．

本実験における，各モデルを生成する DNNのハイパー

パラメータは表 4 の通りである．合成するテキストは
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図 3 実験音声の生成方法

図中上は提案手法，下は従来手法

表 3 実験音声の合成条件

提案手法
代替 F0 の継続長に合わせて

sp と ap を DNN で予測して合成

従来手法
DNN で予測した sp と ap を

代替 F0 の継続長に線形伸縮して合成

表 4 DNN のハイパーパラメータ
損失関数 最小二乗誤差

活性化関数 tanh

最適化手法 Adam（adaptive moment estimation）[18]

中間層数 10

epoch 数 100

バッチサイズ 256

学習係数 5.0× 10−5

重み減衰 1.0× 10−6

表 5 実験環境と評価方法
主観評価尺度 MOS 評価

再生機器 SENNHEISER HD650
Roland QUAD–CAPTURE

環境 防音室 (A–weighted SPL 18 dB)

文章数 20 文章

評価音声数
40 音声

（提案手法 20 音声，従来手法 20 音声）

被験者 20 代男性 10 名

ATR503文章から 20文章とし，提案手法，従来手法ともに

20音声の全 40音声を生成する．また生成された音声に，

人間の聴覚に沿った大きさである，等価騒音レベルの正規

化を行うことで，実験に用いる音声とする．

4.3 評価方法

音声の評価方法として，MOS（mean opinion score）評

価を用いる．音声の評価環境を表 5に示す．実験では，全

40音声の中からランダムな順番で実験音声を提示し，「非

常に悪い」から「非常に良い」の 5段階評価を用いて音声

の品質を評価する．

4.4 実験結果と考察

主観評価実験の結果を図 4に示す．図の横軸はMOSを

表しており，縦軸の上側が従来手法，下側が提案手法を表

す．また，誤差棒は 95%信頼区間を表す．t検定による p

値は 1.02× 10−66 となり，提案手法の音声品質が有意に高

1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
MOS

Proposed method

Conventional method

 p  = 1.02  10-66

図 4 主観評価実験の結果

いことが示された．

提案手法における評価値の標準偏差が大きいことから，

評価値のばらつきが大きいことが分かる．考えられる原因

として，評価がモデルの質に左右されている可能性が挙

げられる．モデルの質は，学習に用いた音声数や学習方法

に依存している．本実験において，学習に用いた音声数は

503個であり，収録時間の合計としては 1時間に満たない

データである．WaveNetの主観評価実験において，北米英

語では 24.6時間，中国語では 34.8時間の，プロの女性発

話者による音声が学習に用いられている [1]．本実験の結

果より，モデルの質を向上させるうえで，この音声数では

不十分であることが示唆された．また，RNN（reccurent

neural network）を用いたテキスト音声合成では，DNNよ

り良い音声品質の評価結果が示されている [19]．これらの

ことから，学習音声を増やすことや，学習方法に RNNを

用いることでモデルの質が改善できると考えられる．

図 4より，従来手法のMOSが低いことが分かる．従来

手法では，代替 F0の継続長に合わせて，spと apの継続

長を音素毎に補間している．加工前と後で音素毎の継続長

の差が大きく，品質が劣化したためであると考えられる．

4.5 実験結果の分析

実験音声の生成の際に，音素毎の継続長の差が大きいと，

品質が劣化するという考察から，加工前と後における継続

長の差を音声変化率とした，実験音声の分析を行った．従

来手法における音声変化率の分析結果を図 5に，提案手法

における音声変化率の分析結果を図 6に示す．図の横軸は

変化率として，発話時間に対する音素継続長差の割合を表

しており，縦軸は MOSを表す．また，音素継続長差は，

音素毎の継続長の差の絶対値の和により算出した．従来手

法と提案手法における変化率とMOSの相関係数はそれぞ

れ，−0.456, −0.081であった．従来手法のMOSが低いと

いう考察に対して，分析結果から，従来手法では弱い相関

が見られたが，有意差を認めることはできなかった．しか

し，テストする音声数を増やすことで有意差が認められる

可能性がある．

5. おわりに

本稿では，合成音声の加工に伴う品質劣化に対して，人
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図 5 従来手法における音声変化率の分析
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図 6 提案手法における音声変化率の分析

間がデザインした結果に基づいた合成音声の生成に着目し，

Human-in-the-loop型音声デザインの提案を行った．提案

手法の音声品質を評価するにあたり，別の話者による同一

文章の発話音声における F0およびその継続長を，加工の

代替処理として用いた．提案手法では，加工した F0の継

続長を用いて spと apのパラメータ再生成し，音声を生成

した．従来手法では，加工した F0の継続長に合わせた sp

と apの線形補間によって，音声を生成した．主観評価実験

の結果，提案手法の音声品質が有意に高いことを確認した．

今後は，学習に用いる音声数の増加および学習方法の改

善によって，モデルの改良を行う予定である．また，本稿

で F0の加工に代替処理を用いたことについては，直感な

F0デザイン機能を持つインターフェースの実装を行う予

定である．加えて，現状の実装では，デザインした F0の

うち，F0継続長のみを spと apの音声パラメータの生成

に利用しており，継続長以外の値を有効活用することがで

きていない．そのため，F0の値全てを利用して音声パラ

メータを生成するような実装を検討する必要がある．
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