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1 はじめに
テキスト音声合成 (Text-to-Speech: TTS)とは, 任
意のテキストから対応する自然な読み上げ音声を合
成する技術である. TTSは, あるテキストからパラ言
語情報や非言語情報などに由来する多様な音声を合
成するというOne-to-Many mapping問題であり, 自
然な韻律の予測は重要かつ困難な問題となっている.

本研究の対象となる日本語は, ピッチの高低によっ
てアクセントを表現するピッチアクセント言語であり,

同音異義語の弁別や方言音声としての知覚において,

合成音声アクセントの正確なモデリングは重要な役
割を持つ. しかし, 現状の方言TTSでは, 1)話者数の
限られた方言におけるアクセント辞書の欠如, 2)TTS

モデルの学習に利用できる十分な品質の方言音声収
録の困難性といった課題に対処する必要がある.

そこで本研究では, 音声データが少数しか用意でき
ずアクセント辞書も存在しないような方言を含めた,

ありとあらゆる地域の方言アクセントを再現可能な
TTSモデルを構築する. 提案モデルは, アクセント
潜在変数 (Accent Latent Variable: ALV) をテキス
トから予測するALV PredictorおよびALVを参照音
声から自動抽出する Reference Encoderを備えてお
り, ユーザからの音声入力もしくは ALV訂正入力に
基づき, 合成音声のアクセントに誤りが生じた場合に,

ユーザからのフィードバックに基づいて誤りを訂正す
るための教師信号を獲得できる. 実験的評価により,

望ましい ALVを与えて生成した音声が, アクセント
情報を用いずに生成した音声よりも, 自然性および方
言らしさに関するMOSスコアが高いことを示す.

2 関連研究
Yufune らはアクセント辞書が存在しない方言を
想定し, Vector Quantised-Variational AutoEncoder

(VQ-VAE) [1]を用いて音声データからアクセント情
報 (ALV)を抽出する手法を提案した [2]. 一方で, テ
キストからアクセント情報を予測するモデルを作成
するためには, 十分な語彙を含む学習データが必要と
なる. しかし, 現状存在する方言音声コーパスのサイ
ズは非常に小さく, 十分な量の語彙を集めることがで
きないという問題がある.

また, Fujiiらは合成音声のアクセント誤りをユー
ザーが簡単に訂正することが可能な人間参加型音声
合成の枠組みを提案した [3]. 韻律が制御可能な TTS

モデルを用いることで, アクセント辞書が存在しない
ような方言音声合成に対しても音声の合成時にユー
ザーが適切なアクセント情報を与えることができる.

しかし, Fujiiらのモデルでは, ユーザーがモーラ単位
でアクセントラベルを調整する必要があり, フィード
バックを与える難易度が高いという問題がある.
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Fig. 1 提案手法の TTSモデルに関する概要図.

3 提案手法
提案モデルは, Yufuneらの音声から自動でALVを

抽出することができるTTSモデル [2]と, Fujiiらのア
クセント誤り訂正可能なTTSモデル [3]を統合したモ
デルと捉えることができる. Fig. 1に提案モデルの概
略図を示す. モデルのベースにはFastSpeech2 [4]を用
いた. 提案モデルは FastSpeech2に, 1)音素エンコー
ダーとして Phoneme-Level BERT(PL-BERT) [5]を
使用, 2)音素列のみからALV列を予測するALV Pre-

dictorを導入, 3)参照音声から ALVを抽出する Ref-

erence Encoderを導入するといった変更を加えたモ
デルである. ALV Predictorにより音素列から ALV

列を予測することができるが, ユーザーが参照音声を
入力することで望ましい韻律の合成音声を得ること
もできる (Prosody Transfer).

3.1 Reference Encoder

Reference Encoderは, 参照音声を入力として受け
取り基本周波数 (F0)の埋め込み表現を出力するRef-

erence Pitch Encoderと, F0埋め込み列と音素埋め
込み列を入力として受け取りALV列を出力するVQ-

VAE Encoderからなる.

VQ-VAE Encoderは F0埋め込みと音素埋め込み
の和を連続な潜在表現に埋め込んだ後, それを特定の
クラス数に量子化する. 本研究では, 量子化する際の
クラス数は 4とする. また, 量子化された F0埋め込
みと音素埋め込みの潜在表現を ALVと呼ぶ.

学習時は, 単に教師データであるターゲット音声
を参照音声として使用する. Reference Encoder は
FastSpeech2の損失関数によって, その他のモジュー
ルと共同で学習される.



3.2 ALV Predictor

ALV Predictor は, 音素列を入力として受け取り
ALV列を返すモデルである. テキストのみから ALV

を予測するには, 十分な語彙を含むデータで学習する
必要がある. しかし, 方言音声コーパスからは十分な
語彙を獲得できないため,テキストとALVのペアデー
タを十分用意することは難しい. そこで,音素エンコー
ダーとして, テキストのみで事前学習することでTTS

モデルの自然性と韻律を向上させる文脈埋め込みを
生成する音素単位の言語モデルである, PL-BERTを
用いた. PL-BERTは 2段階で学習される.

第 1段階では, masked phoneme token prediction

taskおよび phoneme-to-grapheme prediction taskに
よって事前学習される. ソフトマックス関数と線形射
影を使用し, 最終層の隠れ状態からマスクされた入力
音素および各音素に対応する単語を予測する.

第 2段階では, PL-BERTは他のモジュールと共同
で学習される. ALV Predictorは, PL-BERTの最終
層の隠れ状態から, 線形射影を使用して ALVを予測
するモデルである. これは, Reference Encoderの出
力 ALVと ALV Predictorの予測 ALVとのクロスエ
ントロピー誤差を損失として学習される.

4 評価実験
4.1 TTSモデルの実験条件
本実験では, 単一女性話者により構成される JSUT

コーパス [6]と, 大阪方言と熊本方言を含む多方言音
声コーパスである JMD コーパス [7] を用いた. ま
た, F0分析にはWORLD [8]を用い, 音素アライメン
ト情報は Julius [9]で取得した. ボコーダには HiFi-

GAN [10]を使用した. また, PL-BERTの事前学習
には日本語 Wikipedia コーパス 1を用いた.

本実験で比較するモデルは以下の 3つである. 各モ
デルはまず JSUTコーパス (約 7700発話)により学
習した後, JMDコーパスの大阪方言サブセット (1300

発話)を用いてファインチューニングした.

• FS2 w/o Acc: FastSpeech2にアクセント情報
を与えず学習した手法

• FS2 w/ AP: FastSpeech2を提案手法の枠組み
で学習し, ALV Predictorによってテキストから
予測された ALVを用いる手法

• FS2 w/ PT: FastSpeech2を提案手法の枠組み
で学習し, Reference Encoder によって参照音声
から抽出された ALVを用いる手法

クラウドソーシングを用いて, 音声の自然性および
大阪方言らしさに関するMOSテストを実施した. 各
手法の合成音声をランダムに提示し, 音声の自然性を
5段階, 大阪方言らしさを 3段階で評価させた. この
評価での受聴者数は 40人で, 1人の評価回数は 24で
ある. FS2 w/ PTの参照音声には JMDコーパスの
テストセットを用いた. また, 比較のため JMDコー
パスの生音声も用いた. 結果を Table 1に示す.

FS2 w/ PTの自然性および大阪方言らしさに関す
る MOS スコアは, FS2 w/o Acc よりも有意に高く
なっている. これは, 望ましい ALVを入力すること

1https://dumps.wikimedia.org/

Table 1 合成音声の自然性および大阪方言らしさに
関するMOSスコア (±95%信頼区間)

手法 自然性MOS 方言性MOS
JMD 4.57 ± 0.071 2.75 ± 0.065

FS2 w/o Acc 2.95 ± 0.117 2.08 ± 0.081
FS2 w/ AP 2.71 ± 0.102 1.75 ± 0.079
FS2 w/ PT 3.19 ± 0.118 2.28 ± 0.077

で, 合成音声の自然性および方言らしさを向上させる
ことができることを示す. 一方, FS2 w/ APのMOS

スコアは FS2 w/o Accよりも有意に低くなっている.

これは, 望ましくないALVが入力されることで, 合成
音声の自然性および方言らしさが著しく下がってし
まうということを示す. この原因としては, 1)学習時
に ALV Predictorの出力が合成音声にはほぼ反映さ
れないため, 2)データ数が少なく ALV Predictorの
精度が十分でないためといった要因が考えられる.

5 おわりに
本研究では, アクセント潜在変数 (ALV)の予測と

制御が可能な TTSモデルを提案し, 提案モデルによ
る方言音声合成を検討した. 実験的評価により, 望
ましい韻律の参照音声を入力し適切なALVを入力す
ることで, 合成音声の自然性および方言らしさを向
上させることができることがわかった. 今後は, パブ
リックユーザーによるフィードバックを用いた ALV

Predictorの継続学習について検討する予定である.
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