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1 はじめに
人間の主観的印象と対応した音声潜在表現の学習
は，多様な話者性の音声を高品質に合成可能な技術の
実現に重要である．これまでに我々は，クラウドソー
シングで収集した主観的話者間類似度スコアに基づ
く deep neural network (DNN)話者埋め込みの学習
法として，(1)類似度スコアベクトル埋め込みと，(2)
類似度スコア行列埋め込みの 2つを提案し，多話者
音声生成における品質改善を確認している [1]．本稿
では，類似度スコアの新たな表現形を用いた学習法
として，主観的話者間類似度のグラフ埋め込みに基
づくDNN話者埋め込みを提案する．提案法では，入
力音声特徴量から，話者間の関係性（主観的に類似度
しているかどうか）を表すグラフの構造を予測する
ようにDNNを学習する．実験的評価の結果より，こ
の提案法で学習された話者埋め込みを用いた多話者
音声生成の品質が改善することを示す．

2 主観的話者間類似度を考慮した従来の
DNN話者埋め込み

我々の従来法 [1]では，受聴者によって知覚される
主観的話者間類似度を定義した行列を用いて DNN
を学習する．Ns を知覚評価に用いる話者数，S =
[s1, · · · , si, · · · , sNs

] を Ns × Ns の類似度スコア行
列，si = [si,1, · · · , si,j , · · · , si,Ns

]⊤ を i 番目の話者
のNs次元の類似度スコアベクトルとする．行列の各
要素 si,j は，i番目と j番目の主観的話者間類似度を
表す．本稿では，“i番目と j 番目の話者の声はどれ
だけ類似しているか？”を評価基準とした 7段階評価
（−3：全く似ていない，+3：非常に似ている）の主
観評価スコアの平均値として類似度スコア si,j を定
義する．また，行列 Sは対称行列とし，同一話者内
の類似度を示す対角成分の値は 3（スコアの最大値）
とする．図 1(a)に類似度スコア行列の例を示す．
我々は，この類似度スコアを用いたDNN話者埋め
込みの学習法として，入力音声特徴量から当該話者
の類似度スコアベクトルを予測する類似度スコアベ
クトル埋め込みと，話者埋め込みの Gram行列（埋
め込み由来の話者間類似度）を類似度スコア行列に
近づける類似度スコア行列埋め込みを提案している．

3 主観的話者間類似度のグラフ埋め込み
3.1 グラフ埋め込み

グラフ埋め込みとは，データ間の関係性がグラフ
として与えられたもとで，各データの潜在表現（埋め
込みベクトル）を学習する技術である [2]．本稿では
特に，グラフの各節点に補助特徴ベクトルが割り当
てられているもとで，節点間の関係性（即ち，各節点
の接続情報）を保持しながら各節点の埋め込みベク
トルを学習するタスクを考える．

3.2 類似度グラフ埋め込みの学習法

話者を節点とし，類似話者対に辺が張られる類似
度グラフ（図 1(b)）を構築する．提案法では，音声
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Fig. 1 (a)13名の日本人女性話者の類似度スコア行
列および (b)対応する類似度グラフ
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Fig. 2 類似度グラフ埋め込みの学習

特徴量から抽出される話者埋め込みを用いて，類似
度グラフの辺を予測するように話者埋め込みDNNを
学習する．学習時の損失関数は，次式で与えられる．

L
(graph)
SIM (di,dj) =− ai,j log pi,j (1)

− (1− ai,j) log (1− pi,j)

ここで，diと djはそれぞれ i番目と j番目の話者の音
声特徴量から抽出される話者埋め込みである．ai,j は
類似度グラフの隣接行列の要素であり，類似度スコア
si,jの値に基づいてグラフの辺の有無を決定する．pi,j
は話者埋め込みから計算される辺の生起確率であり，
本稿では文献 [5]を参考に pi,j = exp(−||di − dj ||22)
とする．図 2に提案法の損失関数の計算手順を示す．

3.3 考察

従来法の類似度スコア行列埋め込み [1]は，埋め込
み空間内での話者間の距離を類似度スコアの値に基
づいて直接的に決定する．一方で，提案法の類似度グ
ラフ埋め込みは，スコアの値から間接的に決まる辺
の有無を予測する．また，提案法では，グラフ信号処
理 [3]や graph NN [4]を導入した学習も実現できる．

4 実験的評価
4.1 実験条件

本稿では，我々の従来法 [1]と同様に，JNASコー
パス [6]の 153名の日本人女性話者の類似度スコア行
列 Sを用いた．音声データのサンプリング周波数は
16 kHz，フレームシフトは 5 msとした．スペクトル
特徴量として STRAIGHT分析 [7]により得られた 39
次のメルケプストラム係数を，音源特徴量として対数
F0，5帯域の非周期性指標 [8]を用いた．話者埋め込
みと多数話者音声合成の DNN学習時には，図 1(b)
に示す “F001”から “F013”の 13名以外の 140名の
データのうち，話者間類似度の主観スコアリングに



Table 1 合成音声の自然性に関する評価結果
d-vec. vs. Prop. p-value

F001 0.388 - 0.612 < 10−6

F002 0.444 - 0.556 0.012
F003 0.444 - 0.556 0.012
F004 0.448 - 0.552 0.020
F005 0.432 - 0.568 0.002
F006 0.448 - 0.552 0.020
F007 0.424 - 0.576 < 10−3

F008 0.392 - 0.608 < 10−3

F009 0.364 - 0.636 < 10−9

F010 0.448 - 0.552 0.020
F011 0.312 - 0.688 < 10−9

F012 0.440 - 0.560 0.007
F013 0.372 - 0.628 < 10−6

用いた各話者の 5発話を除く全発話の 9割を用いた．

4.1.1 DNN話者埋め込みの条件

本稿では，話者認識に基づく学習 (d-vec.) [9]と提
案法 (Prop.)を比較した．話者埋め込みDNNのアー
キテクチャは，隠れ層数 4，隠れ層の活性化関数に
tanh関数を用いた Feed-Forward型とした．1層から
3層までの隠れ層のユニット数は 256，話者埋め込み
の抽出に用いる 4層目の隠れ層のユニット数は 8と
した．DNNの入力は，1次から 39次のメルケプス
トラム係数とその動的特徴量の結合ベクトルとした．
DNN学習時には，入力特徴量を平均 0，分散 1とな
るように正規化した．DNN学習時の最適化アルゴリ
ズムには，学習率を 0.01とした AdaGradを用いた．
学習の反復回数は 100とした．提案法の学習では，類
似度スコア行列の各成分を [0, 1]の範囲に収まるよう
に正規化して類似度グラフの隣接行列を定義した．

4.1.2 多話者音声生成の条件

本稿では，多話者音声生成モデルとして，音素事
後確率 [10]と話者埋め込みで条件付けた Variational
AutoEncoder (VAE) [11, 12]を用いた．音素事後確
率を予測する DNN のアーキテクチャは，隠れ層数
4，隠れ層の活性化関数に tanh 関数を用いた Feed-
Forward 型ネットワークとして構築した．隠れ層の
ユニット数は，全ての層で 1024とした．DNNの入
力は話者埋め込みのものと同じであり，話者埋め込
み DNN学習時に用いた各話者のおよそ 50文ずつの
音声を用いて，43次元の日本語音素事後確率を推定
するように学習した．学習の反復回数は 100とした．
VAEのDNNアーキテクチャは，encoderと decoder
から構成されるFeed-Forward型ネットワークとした．
Encoderは，活性化関数に ReLUを用いた 2層の隠
れ層を持ち，メルケプストラム係数とその動的特徴量
と 43次元の音素事後確率の結合ベクトルから 64次
元の潜在変数を抽出するように構成した．第 1層と
第 2層の隠れ層のユニット数はそれぞれ 128，64と
した．Decoderは，encoderと対称の隠れ層を持ち，
潜在変数，音素事後確率，話者埋め込みの結合ベク
トルから，メルケプストラム係数とその動的特徴量
を復元するように構成した．学習の反復回数 25とし
た．合成音声波形の生成には，生成された 1次から
39次のメルケプストラム係数，自然音声の 0次メル
ケプストラム係数，F0，非周期性指標を用いた．

4.2 合成音声品質の評価結果

VAEを用いた多数話者音声生成における話者埋め
込みの影響を調査するために，学習に用いなかった
13名の話者の合成音声の自然性と話者類似性に関す
る主観評価を実施した．各話者の 50発話を，当該話

Table 2 合成音声の話者類似性に関する評価結果
d-vec. vs. Prop. p-value

F001 0.412 - 0.588 < 10−3

F002 0.384 - 0.616 < 10−6

F003 0.440 - 0.560 0.007
F004 0.448 - 0.552 0.020
F005 0.432 - 0.568 0.002
F006 0.376 - 0.624 < 10−6

F007 0.452 - 0.548 0.032
F008 0.400 - 0.600 < 10−3

F009 0.428 - 0.572 0.001
F010 0.420 - 0.580 < 10−3

F011 0.356 - 0.644 < 10−9

F012 0.484 - 0.516 0.475
F013 0.436 - 0.564 0.004

者の話者埋め込みの推定および主観評価に用いた．ク
ラウドソーシングによる主観評価システムを用いて，
自然性の評価にプリファレンス ABテストを実施し，
話者類似性の評価に当該話者の自然音声を参照音声と
したプリファレンスXABテストを実施した．主観評
価の各被験者は，50発話からランダムに抽出された
10発話を評価した．被験者の総数は 650人であった．
表 1と 2にそれぞれ自然性に関する評価結果と話

者類似性に関する評価結果を示す．ここで，太字で示
された結果は 2手法のスコアに p < 0.05で有意差が
あることを示す．評価結果より，“Prop.”は自然性，
話者類似性の両方で常に “d-vec.”よりも高いスコア
を獲得していることが確認でき，提案法による合成
音声の品質改善効果が示された．

5 結論
本稿では，主観的話者間類似度のグラフ埋め込み

に基づくDNN話者埋め込みを提案し，多話者音声生
成における音質改善効果を確認した．類似度スコア
の半教師あり学習の枠組みを検討する．
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