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1 はじめに

統計的パラメトリック音声合成において，
STRAIGHT [1] や WORLD [2] をはじめとし
た高品質なボコーダは重要な役割を果たしてきた．
しかし，Deep Neural Network (DNN) に基づく音
声合成 [3] の表現力が高くなるにつれ，ボコーダ処
理が合成音声品質の低下の主要因になりつつある．
この音質劣化を避けるために，近年ではボコーダを
用いない統計的パラメトリック音声合成の手法が提案
されている．本稿で対象とする Short-Term Fourier
Transform (STFT) スペクトルを用いた音声合成 [4]
では，DNN音響モデルはテキスト特徴量から合成音
声の対数振幅スペクトルを生成する．その後，Griffin
らのアルゴリズム [5] を用いて，生成された対数振幅
スペクトルから位相情報を復元し，合成音声波形を
生成する．STFTスペクトルを用いた音声合成は，ボ
コーダによる音質劣化を回避するのみならず，スペク
トルの領域で適用される音声強調 [6]などの技術を統
合した音声合成技術 [7]を実現する．しかし，従来の
ボコーダ特徴量を用いた音声合成と同様に，音響モデ
ルから生成されるスペクトルの過剰な平滑化 [4, 8]が
発生し，音質が劣化する．これまでに我々は，ボコー
ダ特徴量を用いた音声合成の音質を改善させる手法
として，敵対的学習 [9] の枠組みに基づく音響モデル
学習法 (敵対的 DNN音声合成) [10] を提案し，その
有効性を確認している．敵対的 DNN音声合成では，
自然音声パラメータと合成音声パラメータの分布の
違いを補償することで，過剰な平滑化の影響を緩和
する．敵対的DNN音声合成は，STFTスペクトルを
用いた音声合成に拡張可能だが，特徴量の次元数の
多さや分布の複雑さにより，音響モデルの学習が困難
となる．
STFTスペクトルを用いた音声合成の音質を改善さ
せる手法として，本稿では，低周波数解像度の STFT
スペクトルを用いた敵対的 DNN 音声合成を提案す
る．低周波数解像度における識別モデルは，周波数方
向の average pooling の結果として得られる低周波数
解像度の対数振幅スペクトルを用いて，自然音声と合
成音声を識別する．音響モデル学習時の損失関数は，
元の周波数解像度における自然音声と合成音声の対
数振幅スペクトルの二乗誤差と，低周波数解像度に
おける識別モデルを詐称するための損失の重み付き
和として定義される．低周波数解像度の対数振幅ス
ペクトルは，フィルタバンクを模倣した特徴量とみな
すことができるため，敵対的学習により，自然音声と
合成音声のスペクトル包絡の違いを補償できる．さ
らに，この枠組みを拡張し，低周波数解像度と元の周
波数解像度の両方における識別モデルを用いた多重
周波数解像度の音響モデル学習法も新たに提案する．
実験的評価では，(1)低周波数解像度の STFTスペク
トルを用いた敵対的DNN音声合成が，ハイパーパラ
メータの設定に対して頑健に音質改善効果をもたら
すこと，及び，(2) 低，多重，及び，元の周波数解像
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度を用いた合成音声の評価結果から，低周波数解像
度の利用が音質改善に最も有効であることを示す．

2 従来手法

2.1 STFTスペクトルを用いたDNN音声合成 [4]

DNN音響モデルは, テキスト特徴量から対数振幅
スペクトルを予測するように学習される．音響モデ
ル学習時の損失関数は, 自然音声の対数振幅スペクト
ル系列 y = [y⊤

1 , · · · ,y⊤
t , · · · ,y⊤

T ]
⊤ と，合成音声の

対数振幅スペクトル系列 ŷ = [ŷ⊤
1 , · · · , ŷ

⊤
t , · · · , ŷ

⊤
T ]

⊤

の間の二乗誤差として次式で与えられる．

LMSE (y, ŷ) =
1

T
(ŷ − y)

⊤
(ŷ − y) (1)

ここで，tはフレームインデックス，T は総フレーム
数, yt = [yt(1), · · · , yt(F )]⊤はフレーム tにおける対
数振幅スペクトル，F は周波数ビン数である．合成
音声波形生成時には，Griffinらの位相復元アルゴリ
ズム [5]を用いて，生成された対数振幅スペクトルか
ら位相情報を復元する．

2.2 敵対的DNN音声合成 [10]

敵対的DNN音声合成では，敵対的学習 (Generative
Adversarial Network: GAN) [9] の枠組みに基づき，
合成音声と自然音声の特徴量の分布間距離を最小化
することで合成音声の品質を改善する．学習時には，
自然音声の特徴量と合成音声の特徴量を識別する識
別モデルD(·) と，音声合成の音響モデルを交互に更
新する．識別モデルの更新に用いる識別損失 (cross-
entropy 関数) LD(y, ŷ) は，次式で与えられる．

LD (y, ŷ) = LD,1 (y) + LD,0 (ŷ) (2)

LD,1 (y) = − 1

T

T∑
t=1

logD (yt) (3)

LD,0 (ŷ) = − 1

T

T∑
t=1

log (1−D (ŷt)) (4)

ここで，LD,1(y) と LD,0(ŷ) はそれぞれ自然音声と
合成音声に対する損失である．識別モデルは，式（2）
の識別損失の勾配を用いた backpropagation により
更新され，自然音声に対して 1を，合成音声に対し
て 0を出力するように学習される．識別モデルの更
新後，次式に示す損失関数を最小化するように音響
モデルを更新する．

LG (y, ŷ) = LMSE (y, ŷ) + ωD
Eŷ [LMSE]

Eŷ [LADV]
LADV (ŷ)

(5)

ここで，LADV(ŷ) = LD,1(ŷ) は識別モデルを詐称す
るための敵対損失であり，合成音声特徴量の分布を自
然音声に近づける効果を持つ．ωD は，敵対損失の影



響を調整するハイパーパラメータである．Eŷ[LMSE]
と Eŷ[LADV] はそれぞれ LMSE と LADV の期待値で
あり，2 つの損失関数のスケールを調整する役割を
持つ．

3 提案手法

3.1 低周波数解像度の STFTスペクトルを用いた
敵対的DNN音声合成

2.2節の手法は，STFTスペクトルを用いた音声合
成の枠組みに適用できる．しかし，対数振幅スペク
トルは従来のボコーダ特徴量と比較して高次元であ
り，分布形状も複雑となるため，敵対的学習による分
布補償の有効性が低下すると予想される．本稿では，
元の周波数解像度における対数振幅スペクトル y を
低周波数解像度スペクトル y(L) に圧縮し，低周波数
解像度において自然音声と合成音声を識別する識別
モデルD(L)(·) を導入する．周波数解像度の圧縮を行
う average pooling 関数を ϕ(·) とすると，フレーム
tにおける低周波数解像度スペクトルの f 番目の周波
数ビンの要素 y

(L)
t (f) は次式で計算される．

y
(L)
t (f) =

1

w

−p+1+(f−1)s+w∑
i=−p+1+(f−1)s

yt (i) (6)

ここで，pは zero-padding のサイズ，w は average
poolingの窓幅，sはストライド幅を表す．ただし i <
1 もしくは i > F のときの yt(i)は 0とする．低周波
数解像度スペクトルのビン数 F (L) は，次式で計算さ
れる．

F (L) =
F + 2p− w

s
+ 1 (7)

上記の過程は，スペクトル包絡の特徴を表すフィルタ
バンクのパラメータを STFTスペクトルから抽出す
る枠組みと類似している．低周波数解像度スペクト
ルを用いた敵対的DNN音声合成における音響モデル
学習時の損失関数は，次式で与えられる．

L
(Multi)
G (y, ŷ) = LMSE (y, ŷ)

+ ω
(L)
D

Eŷ [LMSE]

Eŷ(L) [LADV]
LADV

(
ŷ(L)

)
(8)

ここで，合成音声の低周波数解像度スペクトルは，
ŷ(L) = ϕ(ŷ) として計算され，ω

(L)
D は第二項の敵

対損失の影響を調整するハイパーパラメータである．
式 (8)の損失関数は，元の周波数解像度における二乗
誤差と，低周波数解像度における敵対損失の重み付き
和とみなせる．低周波数解像度スペクトルの分布は，
元の周波数解像度よりも単純化されるため，敵対的
学習の困難性を緩和することが期待できる．また，低
周波数解像度スペクトルにおける分布間差異を最小
化するため，音韻性の復元による音質改善を期待で
きる．音響モデルの更新後には，2.2節の手法と同様
に，低周波数解像度における識別モデルを更新する．
この更新で最小化される損失関数は，式（2）におけ
る y 及び ŷ をそれぞれ y(L) と ŷ(L) で置き換えたも
のと等価である．
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Fig. 1 多重周波数スペクトルを用いた敵対的 DNN
音声合成の音響モデル学習時の損失関数の計算手順．
ϕ(·)は，元の周波数解像度における対数振幅スペクト
ルを周波数方向に圧縮する average-pooling である．

3.2 多重周波数解像度の STFTスペクトルを用い
た敵対的DNN音声合成

3.1節で提案する学習法は，元の周波数解像度にお
ける識別モデルD(·)も考慮した学習法に拡張できる．
多重周波数解像度スペクトルを用いた敵対的DNN音
声合成における音響モデル学習時の損失関数は，次
式で与えられる．

L
(Multi)
G (y, ŷ) = LMSE (y, ŷ)

+ ωD
Eŷ [LMSE]

Eŷ [LADV]
LADV (ŷ)

+ ω
(L)
D

Eŷ [LMSE]

Eŷ(L) [LADV]
LADV

(
ŷ(L)

)
(9)

元の周波数解像度における敵対損失に対する重み ωD

を 0に設定すると，この損失関数は低周波数解像度
スペクトルを用いた場合（式 (8)）と等価になる．提
案手法における音響モデル学習時の損失関数の計算
手順を図 1に示す．ここで，元の周波数解像度及び低
周波数解像度における識別モデルは，それぞれ独立
に学習される．

3.3 考察

先行研究として，Kanekoら [11] は，敵対的学習
を用いた STFTスペクトルのためのポストフィルタ
を提案している．ポストフィルタを用いた手法では，
音声特徴量の生成に加えてポストフィルタの処理が必
要となるが，提案手法では学習時と同様の処理で音声
特徴量を生成可能である．また，[11] では STFTス
ペクトルを帯域分割し，各帯域で独立に敵対的学習に
よるポストフィルタを構築するため，スペクトル全体
としての構造や相関を無視している．一方で，提案手
法では元の周波数解像度での生成誤差を考慮しつつ，
異なる周波数解像度での分布の違いを補償するため，
スペクトル全体としての整合性を保った学習が可能
である．
提案手法は，ボコーダ特徴量を用いた音声合成にお

ける敵対的学習の枠組みを，STFTスペクトルを用
いた音声合成に拡張した手法と解釈できる．同様に，



音声波形を直接的に生成する音声合成 [12, 13]におけ
る敵対的学習の提案も期待できる．

4 実験的評価

4.1 実験条件

実験的評価に用いるデータとして，JSUT コーパ
ス [14]の一部から抽出した女性話者による 4007文の
発話音声を利用し, 3808文を学習に，199文を評価に
用いる．学習データのサンプリング周波数は 16 kHz
であり，フレーム長は 400サンプル (25 ms)，フレー
ムシフトは 80サンプル (5 ms)，FFT長は 1024サン
プルである．FFT分析時の窓には，Hamming 窓を
用いる．学習時には，実数値を取るコンテキストラベ
ルと対数振幅スペクトルを平均 0，分散 1となるよう
に正規化し，無音区間の 90%を削除する．
音響モデルと識別モデルの DNN アーキテクチャ
は，すべて Feed-Forwardである．音響モデルの入力
は，439次元のコンテキストラベル，3次元の継続長
特徴量に加え，先行研究 [4]と同様の連続 F0とU/V
を含む 444 次元のベクトルである．F0 の抽出には，
STRAIGHTボコーダ [1]を用いる．F0と継続長特徴
量を予測するDNNは，別途構築する．音響モデルは
513次元の対数振幅スペクトルをフレーム毎に予測す
る．音響モデルの隠れ層数は 3，隠れ素子数は 1024，
隠れ層及び出力層の活性化関数はそれぞれ Rectified
Linear Unit (ReLU) [15] 及び線形関数である．元の
周波数解像度における識別モデルの隠れ層数は 3，隠
れ素子数は 512，隠れ層及び出力層の活性化関数はそ
れぞれ ReLU及び sigmoid関数である．低周波数解
像度における識別モデルの隠れ層数及び活性化関数
は元の周波数解像度におけるものと同じだが，入力さ
れる低周波数解像度スペクトルのビン数 F (L) に応じ
て隠れ素子数を変化させる．以降の評価では，式 (7)
における zero-padding のサイズを p = 6，ストライ
ド幅を s = w/2 として設定し，average pooling の
窓幅 w を 14, 30, 70と変化させる．それぞれの窓幅
に対応する低周波数解像度スペクトルのビン数 F (L)

は 74，34，14であり，隠れ素子数は 128，64，32で
ある．
まず，音響モデルの初期化として，反復回数 25 回
の二乗誤差最小化に基づく学習 [4]を行う．次に，識
別モデルの初期化として，自然音声の対数振幅スペク
トルと初期化後の音響モデルから生成された合成音
声の対数振幅スペクトルを識別するような反復回数 5
回の学習を行う．その後，初期化された音響モデルと
識別モデルを用いて，反復回数 25回の敵対的 DNN
音声合成の学習を行う．最適化アルゴリズムとして，
学習率 0.01の AdaGrad [16]を用いる．

4.2 主観評価

主観評価として，我々のクラウドソーシングによる
評価システムを用いて，合成音声の音質に関するプリ
ファレンスABテストを実施する．各評価における受
聴者数は 25人であり，1人あたり 10サンプルの音声
の音質を評価する．以降の評価において，“Baseline”
は，従来の二乗誤差最小化に基づく学習 [4] を意味す
る．すなわち，提案手法における損失関数（式 (9)）
において，ωD と ω

(L)
D を両方 0に設定したものと等

価である．

Table 1 音質に関するプリファレンススコアと p値
(元の周波数解像度を用いた敵対的 DNN音声合成)

ωD Score p-value ωD

0.0 0.700 vs. 0.300 < 10−10 0.5
1.0 0.280 vs. 0.720 < 10−10 0.0
0.5 0.496 vs. 0.504 8.6× 10−1 1.0

Table 2 音質に関するプリファレンススコアと p値
(低周波数解像度を用いた敵対的 DNN音声合成にお
ける wの影響)

(a) “Baseline” と敵対的 DNN 音声合成の比較
Score p-value

w = 14 0.568 vs. 0.432 2.3× 10−3 Baseline
w = 30 0.572 vs. 0.428 1.2× 10−3 Baseline
w = 70 0.528 vs. 0.472 2.1× 10−1 Baseline

(b) 敵対的 DNN 音声合成での比較
Score p-value

w = 14 0.488 vs. 0.512 5.9× 10−1 w = 30
w = 30 0.532 vs. 0.468 1.5× 10−1 w = 70
w = 70 0.472 vs. 0.528 2.1× 10−1 w = 14

4.2.1 元の周波数解像度を用いた敵対的 DNN 音
声合成の評価

まず，元の周波数解像度を用いた敵対的DNN音声
合成（即ち，従来手法 [10] を直接適用させた手法）
の有効性を調査する．ここでは，ω

(L)
D = 0 に固定し，

“Baseline”（即ち，ωD = 0.0）と，提案手法において
ωD = 0.5, 1.0 として設定させた手法を比較する．評
価結果を Table 1に示す．ωD = 0.0とした従来手法
と比較して，敵対的DNN音声合成を用いることによ
る音質の劣化が確認できる．故に，ボコーダ特徴量
を用いた音声合成において有効であった手法 [10]を
STFTスペクトルを用いた音声合成に適用するだけ
では，合成音声の音質は改善しないことを示した．

4.2.2 低周波数解像度を用いた敵対的 DNN 音声
合成の評価

次に，提案手法における average pooling の窓幅w

の影響を調べるために，ωD = 0 及び ω
(L)
D = 1 と

し，“Baseline” と，提案手法において w = 14, 30, 70
とした手法を比較する．評価結果を Table 2に示す．
Table 2(a)より，wの設定に依らず，低周波数解像度
を用いた敵対的DNN音声合成による音質の改善が確
認できる．また，Table 2(b)より，提案手法は wの
設定に対して頑健に動作することを確認できる．以
降の評価では，他の設定に比べてわずかにスコアが
高い w = 30を利用する．
さらに，敵対的DNN音声合成における敵対損失に

対する重みを調整するハイパーパラメータの影響も調
査する．ここでは，ωD = 0 とし，“Baseline”（即ち，
ω
(L)
D = 0.0）と，提案手法において ω

(L)
D = 0.5, 1.0 と

した手法を比較する．評価結果をTable 3に示す．評
価結果より，低周波数解像度を用いた敵対的DNN音
声合成は，average pooling の窓幅のみならず，損失
関数のハイパーパラメータの設定に対しても頑健に
音質改善効果をもたらすことを示した．



100 150 200 250 300 350
Frame

8.0

6.0

4.0

2.0

0.0

Fr
eq

ue
nc

y 
[k
Hz

]
(a) Natural

50 100 150 200 250 300
Frame

8.0

6.0

4.0

2.0

0.0

(b) Baseline

50 100 150 200 250 300
Frame

8.0

6.0

4.0

2.0

0.0

(c) Low

50 100 150 200 250 300
Frame

8.0

6.0

4.0

2.0

0.0

(d) Original

50 100 150 200 250 300
Frame

8.0

6.0

4.0

2.0

0.0

(e) Multi

Fig. 2 自然音声と合成音声の対数振幅スペクトル．合成音声の継続長は自然音声と異なるため，自然音声の
横軸を調整して表示している．

Table 3 音質に関するプリファレンススコアと p値
(低周波数解像度を用いた敵対的 DNN音声合成にお
ける ω

(L)
D の影響)

ω
(L)
D Score p-value ω

(L)
D

0.0 0.456 vs. 0.544 4.9× 10−2 0.5
1.0 0.588 vs. 0.412 7.6× 10−5 0.0
0.5 0.504 vs. 0.496 8.6× 10−1 1.0

Table 4 音質に関するプリファレンススコアと p値
(種々の周波数解像度を用いた敵対的DNN音声合成)

Score p-value
Low 0.808 vs. 0.192 < 10−10 Multi
Multi 0.492 vs. 0.508 7.2× 10−1 Original

Original 0.192 vs. 0.808 < 10−10 Low

4.2.3 種々の周波数解像度を用いた敵対的DNN音
声合成の評価

最後に，低，多重，及び、元の周波数解像度を用い
た敵対的DNN音声合成を比較するために，以下の 3
手法の合成音声を評価する．

Original: (ωD, ω
(L)
D ) = (1.0, 0.0)とした提案手法

Low: (ωD, ω
(L)
D ) = (0.0, 1.0)とした提案手法

Multi: (ωD, ω
(L)
D ) = (1.0, 1.0)とした提案手法

評価結果をTable 4に示す．評価結果より，低周波数
解像度を用いた場合の音質が最も高く，元の周波数解
像度及び多重周波数解像度を用いた場合の音質は同
程度であることが確認できる．この結果を議論する
ために，自然音声と合成音声の対数振幅スペクトル
を Fig. 2 に示す．”Baseline” (Fig. 2(b))において平
滑化されていたスペクトルが，低周波数解像度にお
ける分布補償 (Fig. 2(c)) により復元されていること
を確認できる．一方で，元の周波数解像度及び多重周
波数解像度を用いた場合 (Fig. 2(d), (e)) では，スペ
クトルは復元されているものの，フレーム間の不連
続性が生じている．これは，系列モデリング [17, 18]
や条件付きGAN [19, 20] などにより緩和できると考
えられる．

5 おわりに

本稿では，STFT スペクトルを用いた敵対的DNN
音声合成を提案し，実験的評価により，低周波数解像
度を用いた敵対的DNN音声合成が音質改善に最も有
効であることを示した．今後は，元の周波数解像度の
効果的な利用法を検討する．
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