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1 はじめに
テキスト音声合成 (Text to Speech; TTS) [1]とは
コンピュータを用いてテキストから音声を合成する
技術であり，近年Deep Neural Network (DNN)に基
づいた TTS [2, 3]が非常に高い自然性を持つ音声を
合成できる手法として注目を集めている．TTSにお
いて，複数の話者の音声を合成するための技術が多話
者 TTSである．DNNに基づいた多話者 TTS [4, 5]

では，話者性を表す固定長の埋め込みベクトル（話者
埋め込み）で音声合成のDNN音響モデルを条件付け
ることによって合成音声の話者性を制御するが，話者
埋め込みをDNN音響モデルと共に学習する方式では
学習データに含まれていない未知話者の音声を合成
することができない．このような未知話者の音声を
合成するための技術が話者適応 [6]である．
これまでに我々は人間の知覚評価のみをフィード
バックに用いたHuman-In-The-Loop (HITL) 型の話
者適応手法を提案している [7]．この手法は，ユーザ
が思い浮かべる目的話者を再現するような話者適応
が行えるという利点がある一方で，話者識別タスク
で事前学習した話者エンコーダを用いる従来手法 [8]

と比較して話者適応の品質が大きく劣るという問題
点があった．この原因としては，HITL型の話者適応
手法で探索する話者埋め込み空間が，学習データ外
の範囲を多く含んでいることが挙げられる．
本稿では，我々の HITL型話者適応手法の問題点
を解決するために，(1)探索する話者埋め込みの初期
値を学習データの平均話者にする方法と，(2)探索す
る話者埋め込み空間を学習データの分位数に変換す
る方法の 2つを検討し，シミュレーションによってそ
の有効性を示す．また，探索効率を改善することで，
HITL型話者適応手法が従来法 [8]と同程度の性能を
達成し得ることを示す．

2 従来の話者適応
2.1 話者エンコーダと参照音声を用いた話者適応

これまで，話者識別のタスクから転移学習を行う
ことで音声合成の話者適応を行う手法が提案されて
いる [8]．この手法では，DNN音響モデルとは別に
話者識別のタスクで話者エンコーダを学習する．これ
により，話者エンコーダの出力は話者性を表した表現
になっていることが期待され，これを話者埋め込みと
してDNN音響モデルを条件付けする．話者適応の際
は，まず目的話者の音声波形を話者エンコーダに入
力し，目的話者の話者埋め込みベクトルを抽出する．
その話者埋め込みベクトルで TTSシステムを条件付
けして，目的話者の音声を合成する．この手法では，
数秒程度の少量の音声データで話者適応が可能であ
るということや，適応の際にモデルのパラメータを
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Fig. 1 HITL型の話者適応の概略図

更新する必要がないという利点がある．しかし，この
手法では目的話者の話者埋め込みを得るために目的
話者の音声波形を用意する必要がある．これは参照
音声を用意するのが不可能な状況でこの手法を使う
ことができないということを意味する．

2.2 HITL 型の話者適応

我々はこれまでに，目的話者の音声波形を用意する
ことができない状況においても，ユーザの知覚評価
をフィードバックすることによって話者適応を行う手
法を提案している [7]．この手法では，ユーザの知覚
評価に基づく Sequential Line Search (SLS) [9]を用
いて目的話者の話者埋め込みを探索する．HITL型話
者適応手法の概要を Fig. 1に示す．
SLSでは探索パラメータ空間上の線分をユーザに

選択肢として提示し，ユーザは一つのスライダーを操
作することでその線分上から一点を選択する．この
選択に基づいて，ベイズ最適化の手法により，ユーザ
に探索パラメータ空間上の新たな線分を選択肢とし
て提示する．このプロセスを繰り返すことによって，
ユーザが望むパラメータ点を探索する．我々は，話者
埋め込み空間上の線分から音声を効率よく選択する
ために，あらかじめ話者埋め込み空間上の線分から
複数の音声を合成しておき，再生する音声を音素ご
とに切り替えられるシステムを新たに開発している．
本システムにより，ユーザは一つのスライダーを操作
して，連続的に変化する音声から好みの音声を選択
する．HITL型話者適応手法では参照音声を話者エン
コーダの入力に使用せず，ユーザの頭の中の話者の音
声を合成できるという利点がある．
しかし，この手法によって合成された音声は客観評

価，主観評価において 2.1節の従来法と比べて大きく
劣った性能になっていることが分かっている [7]．こ
の原因としては，探索する話者埋め込み空間に学習
データの話者埋め込みの分布から離れた部分が多く



含まれており，探索結果の話者埋め込みから自然な音
声が合成されにくいということが考えられる．

3 HITL型話者適応の改善
2.2節で述べたHITL型話者適応手法の問題点を解
決する手法を提案する．

3.1 探索の初期値を平均話者にする手法

SLSでは探索する際に提示する線分の初期値は探
索空間上のランダムな 2点を端点とした線分として
いる．本稿では自然な音声から探索を開始するため，
初期値の線分の端点は平均男性話者，平均女性話者
の話者埋め込みとする．

3.2 探索空間を学習データの分位数に変換する手法

HITL型話者適応手法では [0, 1]16 の超立方体に制
限された話者埋め込み空間を直接探索していた [7]．
探索する話者埋め込み空間を学習データにより近い
ものにするために，本稿では話者埋め込みの学習デー
タの分位数を探索空間とする．SLSの探索パラメータ
q ∈ [0, 1]16の第 i成分を qi，話者埋め込み e ∈ [0, 1]16

の第 i成分を ei，N 個の学習データの話者埋め込み
の第 i成分のうち j 番目に小さいものを etraini,j （ただ
し， etraini,0 = −∞, etraini,N+1 = ∞とする）として，eiか
ら qi への変換 Convと qi から ei への変換 IConvを
以下のように定義する（ただし [·]はガウス記号)．

Conv(ei) = j/N, (etraini,j ≤ ei < etraini,j+1) (1)

IConv(qi) = etraini,[qi(N−1)+1] (2)

4 実験的評価
4.1 実験条件

本稿の実験条件は，我々の先行研究 [7]とほぼ同一
である．話者エンコーダ学習には CSJコーパス [10]

を，TTSモデルの学習・検証・評価用には JVSコー
パス [11]のパラレルデータを使用した．TTSモデル
の学習データは話者 90名分の計 20時間であり，学
習データに含まない 10名は男女 5名ずつランダムサ
ンプリングした．評価データはこの 10名のうち，話
者適応の困難性におけるコーナーケースとして，学
習データの話者との主観的類似度 [12]の平均が高い
男性（“jvs078”），低い男性（“jvs005”），高い女性
（“jvs060”），低い女性（“jvs010”）の 4名分を選択
した．残りの 6名は検証データとして使用した．
テキストからメルスペクトログラムを合成するた
めのDNN音響モデルは，ming024により公開されて
いるFastSpeech 2 [13]のオープンソース実装1を用い
た．FastSpeech 2の学習時の最適化には，学習率ス
ケジューリングを行った Adam [14]を用い，学習率
の初期値は 0.0625，バッチサイズは 8，学習ステップ
は 50000とした．FastSpeech 2を多話者TTSに拡張
するための話者埋め込みは以下の 2種類を使用した．

• EMB256dim：話者エンコーダの LSTM の最
終層の隠れ状態に続く 256次元への全結合層の
活性化関数に ReLU [15] を用い，その後 L1 正
規化を用いて推論した 256次元の話者埋め込み．

1https://github.com/ming024/FastSpeech2

これは従来法 [8]の話者エンコーダと同じ構造で
ある．

• EMB16dim：話者エンコーダの LSTMの最終
層の隠れ状態に続く全結合層の出力次元を 16次
元にし，活性化関数に sigmoidを使って推論し
た 16次元の話者埋め込み．これはHITL型話者
適応手法で探索する話者埋め込みである．

2種類の話者埋め込みはどちらも全結合層＋ReLU＋
全結合層を通して 256次元に射影されてからテキス
トエンコーダ出力に加算される構成にした．話者エ
ンコーダの学習時の最適化は，学習率 0.0001とした
Adam [14]を用い，バッチサイズは 8，学習ステップ
数は 1000000とした．80次元のメルスペクトログラ
ムから時間領域の波形へ変換するためのボコーダーは
ming024により公開されている FastSpeech 2のレポ
ジトリにある HiFi-GAN [16]の generator universal

モデルを用いた．
SLSはユーザが最後に選んだパラメータ空間上の

点を観測点の内で最良の点とする設定を用いた. SLS

の線分上から選べる点は 20点とした．また SLSのハ
イパーパラメータはデフォルトのものを使用した．
話者適応による合成音声の客観評価指標はメルスペ

クトログラムの平均絶対誤差（Mean Absolute Error:

MAE）を用いた．メルスペクトログラム MAE は，
FastSpeech 2に目的音声の正解音素継続長を与えて
計算した．また FastSpeech 2で合成した音声のポー
ズ部分にノイズが観測されたため，音声を合成する
際はメルスペクトログラムのポーズ部分をマスクし，
メルスペクトログラム MAEはポーズ部分を除く範
囲を計算することで対処した．

4.2 シミュレーションによる提案法の客観評価

人間が複数の音声から目的話者に近いと思う音声を
選択する確率を BTLモデル [17, 18]で定式化し，提
案法をシミュレーションした．BTLモデルでは探索
パラメータ空間をX，ユーザの知覚評価を g : X → R
として，人間が n個の選択肢 x1,…,xn から xi を選
択する確率を以下のように定式化する．

p(xi; s) =
exp(g(xi)/s)∑
j exp(g(xj)/s)

(3)

ただし sはスケール変数を表し，sが小さいとき g(x)

の値が高い選択肢がより選ばれやすくなり，sが大き
いとき選択はランダムに近づく．本稿では，探索す
る話者埋め込みを e，メルスペクトログラム MAEを
M として，ユーザの知覚評価 gを

g(e) = − logM (4)

のように定義し，SLSが提案する線分上から様々なス
ケール変数 (s = {1.0, 0.1, 0.01})のBTLモデルによっ
て音声を選択して，提案法をシミュレーションした．
HITL型話者適応で話者埋め込みを探索する際に合成
する文（探索用発話）は JVSコーパスのパラレルデー
タの 100発話文のうち VOICEACTRESS100 001を
使用した．評価話者での探索用発話の長さは約 8秒
であった．

4.2.1 平均話者を初期値とする手法の有効性の検証

HITL型話者適応において，平均男性話者，平均女
性話者の話者埋め込みを端点とした線分を SLSの初
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Fig. 2 HITL型話者適応における SLSの初期値の線
分から BTLモデルによって音声を 100回分選択した
ときのメルスペクトログラム MAEの箱ひげ図．
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Fig. 3 HITL型話者適応を 6つの条件でそれぞれ 20

回分シミュレーションしたときのメルスペクトログラ
ム MAEの遷移（20回分で平均している）．

期値とする手法の有効性を検証した．探索空間は分
位数に変換する条件にした．
SLSの初期値の線分から BTLモデルによって音声
を選択したときの探索用発話のメルスペクトログラ
ム MAE の箱ひげ図を Fig. 2 に示す．全ての話者，
スケール変数において，初期値を平均話者にするこ
とで，ランダムな初期値から探索開始する場合より
もメルスペクトログラム MAEが低い音声が選択さ
れやすいことがわかる．これは HITL型話者適応に
おいて初期値を平均話者にすることで，より自然な
音声から探索を開始できる可能性を示唆している．

4.2.2 分位数に変換した探索空間の有効性の検証

HITL型話者適応において探索する空間を JVSの
学習データの分位数に変換する手法の有効性を検証
した．初期値の線分は平均話者にする条件を用いた．
SLSで線分上から音声を選択する過程を 1ステップ
とし，Fig. 3にHITL型話者適応をシミュレーション
したときの探索用発話のメルスペクトログラム MAE

遷移を示す．スケール変数が 0.01（バツマーク）のと
き，分位数への変換によって性能にさほど差が出てい
ないが，スケール変数が 1.0, 0.1（丸，三角マーク）
のとき，分位数への変換ありの方が変換なしの条件
より，メルスペクトログラム MAEが低くなっている
ことがわかる．これは HITL型話者適応において探
索空間を分位数へ変換することで，自然な音声が探
索されやすくなる可能性を示唆している．
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Fig. 4 提案法を人間 8名が操作した時のメルスペク
トログラム MAE遷移，薄い青線が操作 1回分を表
し，濃い青線が操作 8回分の平均を表す．

4.3 人間が操作した場合の提案法の客観評価

２つの改善手法を導入した HITL型話者適応を提
案法として，提案法を操作者 8名が操作して話者適
応を行う実験を実施した．提案法は参照音声を使わ
ずに人間の頭の中にある目的話者に対して話者適応
が行えるが，本稿では操作者に目的話者の音声を十
分に認知させるため，提案法の操作中に適宜参照音
声を聴くことを許し，その参照音声に近い音声を探
索するように指示した．比較手法としては，以下の二
つを提案法と比較した．

1. TL256dim：100発話に対して従来法で抽出し
た “EMB256dim”の話者埋め込みの平均．

2. Mean-Speaker：JVSの学習データから抽出し
た “EMB16dim”の話者埋め込みの平均．評価話
者が男性のときは平均男性話者，評価話者が女
性のときは平均女性話者としている．

“TL256dim”は従来法 [8]，“Mean-Speaker”は提案
法の初期値にあたる．
Fig. 4 に提案法を操作者 8 名が 30 ステップまで

操作した場合の探索用発話のメルスペクトログラム
MAE 遷移を示す．Fig. 4の赤線と緑線はそれぞれ
“TL256dim”，“Mean-Speaker”の探索用発話のメル
スペクトログラム MAEを意味する．Fig. 4の薄い
青線（操作一回分）のうち最もメルスペクトログラ
ム MAEが低い青線に着目すると，提案法は客観評
価において従来法に匹敵する音声を合成できること
がわかる．しかし，Fig. 4の濃い青線（提案法の操作
8回分の平均）に着目すると，全ての評価話者におい
て，人間の操作によってメルスペクトログラム MAE

が改善傾向にないことがわかる．この原因としては，
操作しているパラメータが抽象的であったために操
作タスクが困難であったことや，提案法において初期
値に用いているMean-Speakerのメルスペクトログラ
ム MAEが十分に低かったことが考えられる．

4.4 人間が操作した場合の提案法の主観評価

本稿では従来法，提案法によって合成した評価話者
4名の 100発話の音声の自然性と話者類似性を，5段階
のMean Opinion Score (MOS)テストとDegradation

MOS (DMOS)テストによりそれぞれ評価した．比較
手法としては TL256dim（従来法），Mean-Speaker

（提案法の初期値）に加え，Fig. 4 の提案法の最終
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ステップにおける操作者 8名分の話者埋め込みのう
ち探索に用いた発話とのメルスペクトログラムMAE

が {最小, 平均, 最大 }になる話者埋め込みを SLS-

MAE{best, mean, worst}と定義して，この３つ
を提案法として比較した．
自然性の主観評価では比較する 5種類の合成音声
に加えて自然音声 (Ground-Truth)を評価し，話者類
似性の主観評価では参照音声として自然音声を用い
た．主観評価は評価話者 4名 × (MOS or DMOS) =

8個分のタスクを個別に行った．タスクごとの評価者
はクラウドソーシングによって集められた 50名であ
り，100発話からランダムに抽出された 5発話 × 手
法数（MOSテストでは 6個, DMOSテストでは 5個）
の音声サンプルの品質を評価した．ただし，5発話中
1発話はダミー音声として用いた．
自然性の主観評価結果を Fig. 5 に示す．まず，

“Mean-Speaker” の音声は “TL256dim” と同程度の
自然性になっている．これは提案法において従来法
と同程度の自然性の音声を含む線分から SLSの探索
を開始していることを示している．提案法としては，
“jvs005” の “SLS-MAEworst” では従来法に大きく
劣ってしまっているが，それ以外では従来法と同程度
の自然性になっていることがわかる．
話者類似性の主観評価結果をFig. 6に示す．提案法
では，“jvs060”以外の話者で “SLS-MAEbest”が従来
法を上回る性能になっており，また“jvs078”, “jvs005”

の男性話者で “SLS-MAEmean”が従来法と同程度の

性能になっていることがわかる．しかし，提案法では
“Mean-Speaker”を下回る性能になっているものがい
くつかあることがわかる．これは，初期値の線分に含
まれる音声より，話者類似性が人間の探索によって下
がってしまっているということを意味する．この原因
としては，4.3節での考察と同様に，操作タスクが困
難であったことが考えられる．

5 おわりに
本稿では，これまでに我々が提案した HITL型話
者適応を改善する手法を検討し，実験的評価の結果
からその有効性を示した．今後は，ユーザの操作する
パラメータをより直感的なものにするために，話者
埋め込みに解釈性を与える手法を検討する．
謝辞: 本研究は，JST，ムーンショット型研究開発
事業，JPMJMS2011 の支援を受けたものです．
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