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巨大特定話者データを用いた
HMM・DNN・RNNに基づく音声合成システムの性能評価

Xin Wang1,a) 高木 信二2,b) 山岸 順一2,1,c)

概要：本論文では男性 100 時間，女性 50 時間の巨大特定話者データを用い統計的パラメトリック音声

合成システムの構築を行い，学習データ量の違いによる性能への影響を調査する．近年，統計的パラメ

トリック音声合成システムに用いられる音響モデルには隠れマルコフモデル (HMM) だけでなく，Deep

Feed-forward Neural Network (DNN)や Recurrent Neural Network (RNN)がその高い性能から注目を集

めている．これまで 1時間から 20時間程度のコーパスを用いたニューラルネットワークに基づく音声合成

システムの構築・性能評価は報告されてるものの，さらに巨大なコーパスを用いた音声合成システムの構

築はなされていない．本研究では 20時間から 100時間程度まで学習データ量を変更しつつ HMM・DNN・

RNN音声合成システムの構築を行い，評価実験を行った．
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1. はじめに

統計的パラメトリック音声合成システムを実現する代

表的な手法として，隠れマルコフモデル (Hidden Markov

Model; HMM)に基づく枠組みが挙げられる [1]．HMMに

基づく音声合成を用いることである程度高品質な音声の合

成を実現できるが，決定木に基づくコンテキストクラスタ

リングにより学習データが分割されてしまうことや，出力

分布として単純なガウス分布が状態単位で割り当てられる

といった問題が存在する．近年では，このような問題に対

してニューラルネットワークを用いることが検討されてお

り，例えば，HMM音響モデルとニューラルネットワーク

を組み合わせる手法 [2]や，HMM音響モデルの枠組み全

体をニューラルネットワークに置き換える手法 [3], [4], [5]

が提案されている．ニューラルネットワークに基づく音声

合成システムは高い性能を持つことが報告されている．

近年その高い性能からニューラルネットワークは注目を

集めているが，ニューラルネットワークに基づく音声合

成システムは 1990年代まで遡ることができる [6], [7], [8]．
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ニューラルネットワークに基づくアプローチが再注目され

ている理由には，効果的な初期化手法 [9]が提案されたこと

や計算機環境の改善 (GPUの利用)等による学習プロセス

の効率化が要因として挙げられる．また，深層構造を持つ

ニューラルネットワークを学習するために必要となる，大

量のデータを利用可能になったことも要因として挙げられ

る．音声合成と同様に音響モデルの学習が行われる音声認

識分野においては，学習データ量の違いによる単語認識率

への影響が報告されている．Amodeiらは学習データを増

加させることでニューラルネットワークに基づく音声認識

器による単語認識率は減少していき，全学習データ 12,000

時間を用いた際に最も性能が良いことを報告している [10]．

また，HMMに基づく枠組みと比較してニューラルネット

ワークに基づく音声認識システムは，巨大学習データを有

効に活用可能であるとも報告されている [11]．

音声合成分野ではニューラルネットワーク構築に 1時間

から 20時間程度の学習データが用いられており [5]，音声

認識器構築と比較すると小規模のデータサイズとなってい

る．これは音声認識では不特定話者を対象とし，また，ノ

イズに頑健な音響モデルが求められる一方で，音声合成シ

ステムの構築では特定話者データを用い，話者やノイズに

よる音響的特徴の変動を考慮しない場合が多いという点が

理由として挙げられる．また，音声合成に用いられるコー

パスは音素や韻律情報をバランス良く網羅するように設計

する必要があり，適切な環境において音声データの収録を
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行う必要がある．さらには，韻律情報のアノテーションと

いった手作業も必要になる場合がある．このように音声合

成システム構築向けの巨大音声コーパスの用意には莫大な

コストがかかってしまうが，小規模なデータであっても丁

寧に設計されていれば，高品質なニューラルネットワーク

に基づく音声合成システムの構築が可能である．

その一方で，音声合成システムの構築向けに設計された

巨大特定話者コーパスを用いることによる，合成音声の品

質への影響を調査することも非常に興味深い．音声認識で

は学習データ量を増やすことによる性能への効果は徐々

に小さくなっていくと報告されている [12], [13]が，音声

合成ではスペクトルだけでなく F0においても同様の学習

データ量の違いによる予測精度への影響を見る必要がある．

本論文では，20時間から 100時間まで学習データ量を変

更し HMM，Deep Feed-forward Neural Network (DNN)，

Recurrent Neural Network (RNN)に基づく音響モデルを

用い音声合成システムをそれぞれ構築を行い，性能の比較

を行った．

2. コーパス

実験では ATRにおいて開発された波形接続型音声合成

システム Ximera [14], [15] に用いられた，特定話者日本

語音声コーパスを使用した．このコーパスには男性話者

M007と女性話者 F009のデータが含まれる．男性話者，女

性話者の音声データはそれぞれ約 110時間，約 50時間で

ある．男性話者，女性話者の音声はそれぞれ 973日間 (内

181日収録)，307日間 (内 95日収録)をかけ収録を行った．

コーパスの収録文には新聞，小説，旅行対話文等が含まれ

る．また，手作業により音声データとテキストの対応付け

が行われている．収録は同一のマイクロフォン，防音室を

用いて行われ，24bit，48kHzサンプリングの音声が収録さ

れている．日本において利用可能な最大級の音声合成向け

コーパスと言える．

3. 特徴量抽出

ニューラルネットワークに基づく音声合成システム構築

には，60次メルケプストラム係数 (MGC)，log F0 (F0)，

無声/有声パラメータ (U/V)，25次非周期成分を用いた．

これら音響特徴量は F0適応窓を用いて STRAIGHTによ

り各フレーム毎に抽出を行った [16]．フレームシフトは５

msである．また，無声/有声パラメータ以外のパラメータ

についてはその動的特徴量 (∆，∆2)も用いている．RNN

音響モデルでは動的特徴量は必要でないとも考えられるが，

本実験では比較のため他のシステムと同一の音響特徴量を

用いることとした．ニューラルネットワークに基づく音響

モデル構築に使用した音響特徴量は合計 259次元となる．

HMMに基づく音声合成システム構築には同様のメルケプ

ストラム，非周期成分に加え，無声/有声を含む不連続な

log F0を用いており，音響特徴量は合計 258次元となる．

ニューラルネットワークの入力として用いられる言語

特徴量は音声合成システム Open JTalk [17] のテキスト

解析部を用いて得た．Open JTalkのテキスト解析部では

Mecab [18]により形態素，品詞解析や音素への変換等のテ

キスト解析が行われる．テキスト解析結果は 389次元の言

語特徴量に変換され，ニューラルネットワークに基づく音

声合成システムの入力として用いられる．言語特徴量に含

まれる音素継続長は HMMにより推定を行った．HMM音

声合成システムには同様の情報を持つコンテキストラベル

を入力として用いた．

4. 実験

4.1 実験条件

HMMに基づく音声合成システム (以下，HMM音声合成

システムと呼ぶ)の構築には HTS Toolkit Version2.3を用

いた．HMMは 5状態のスキップなし left-to-right の隠れ

セミマルコフモデルとした．基本周波数パラメータは多空

間分布 HMM (MSD-HMM)によりモデル化を行った [19]．

まず，モノフォン HMMの学習を行い，コンテキスト依存

HMMへの変換を行った．その後，頑健なモデルパラメー

タの推定のため，決定木に基づくコンテキストクラスタリ

ングの適用を行った．

DNNに基づく音響モデルを用いた音声合成システム (以

下，DNN音声合成システムと呼ぶ)では隠れ層数が 4，ユ

ニット数が入力層に近い層から 1024，512，512，512 の

ネットワークを使用した．RNNに基づく音響モデルを用

いた音声合成システム (以下，DBLSTM-RNN音声合成シ

ステムと呼ぶ) では隠れ層として Feed-forward 層 2 つと

Bi-directional Recurrent層 2つを用いた．Feed-forward層

は 512ユニットとし，Bi-directional Recurrent層は 256ユ

ニットの Long-short Term Memory とした．本実検で用

いたDeep Bidirectional Long Short-term Memory Recur-

rent Neural Network (DBLSTM-RNN)は文献 [4]になら

い構造を決定した．

DNN と DBLSTM-RNN の学習には CURRENNT

Toolkit [20] を用いた．全てのニューラルネットワーク

はランダムに初期化した後，確率的勾配法により学習を

行った．DBLSTM-RNN音声合成システムでは学習時間

短縮のため，20発話毎のパラレルセンテンス学習を用い

た [20]．DNN音声合成システムではこのパラレルセンテン

ス学習は用いていない．なお CURRENNT Toolkitは主と

して RNNの学習のために設計されており，各発話がミニ

バッチ一つとして扱われる．ラーニングレートには DNN

と DBLSTM-RNNに基づく音声合成システム両方の学習

において 4e− 06を用いた．

音声合成時にはHMM，DNN，DBLSTM-RMMより予測

された∆，∆2を含むパラメータ系列に対して，Maximum
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Likelihood Parameter Generation (MLPG)アルゴリズム

を用い静的特徴量を得た [21]．DNN，DBLSTM-RNN音

声合成システムにおいてMLPGアルゴリズムを適用する

際には，全学習データより各次元毎に計算したグローバル

な分散を使用した．本実検では自然音声から得た音素アラ

イメントをテストデータに利用した．また，全システムに

おいて予測されたメルケプストラムには信号処理に基づく

ポストフィルタを適用した [22]．音声波形の生成は予測さ

れた音響特徴量から STRAIGHTを用い行った．

男性話者M007コーパス，女性話者 F009コーパスにお

いてそれぞれランダムに選択された 500文と 260文を評

価・テストデータとして用い，残りのデータは学習データ

として用いた．

4.2 客観評価結果

図 1，2にM007コーパスと F009コーパスを用いて構築

された音声合成システムの客観評価結果をそれぞれ示す．

図中左から F0 相関係数，F0 RMSE，無声/有声エラー，

メルケプストラム RMSEを示している．図 1，2より，ど

の評価においても DBLSTM-RNN音声合成システムの性

能が最も高く，次いで DNN音声合成システム，HMM音

声合成システムの性能順となっている．ここから音響モデ

リング手法による性能差が大きいことがわかる．例えば，

男性話者の約 100時間，約 20時間のデータを用いてそれ

ぞれ構築された HMM音声合成システムと DNN音声合成

システムの F0相関係数の結果は同程度である．また，約

100時間，約 20時間のデータを用いてそれぞれ構築された

DNN音声合成システムとDBLSTM-RNN音声合成システ

ムの F0相関係数の結果も同程度である．DBLSTM-RNN

音声合成システムは，より多くの学習データを用いた際に

見られる性能改善が大きい．

図 1，2から，より多量のデータを用いる事による音声合

成システムの性能向上を確認できるが，メルケプストラム

と F0それぞれの結果に異なる傾向も見られる．メルケプ

ストラム RMSEはデータ量が増えるにつれて減少はして

いるが，改善は小さくなり収束傾向が見られる．一方で，

DNN 音声合成システムの結果を除き，HMM音声合成シ

ステムと DBLSTM-RNN音声合成システムの F0相関係

数，F0 RMSEは学習データ量が増加するにつれ改善し続

けている．また，M007コーパス，F009コーパス両方にお

いて HMM音声合成システムと DBLSTM-RNN音声合成

システムの F0 RMSEの改善は，学習データが増加すると

より大きくなっていることがわかる．

図 3にM007コーパスをから構築された音声合成システ

ムにより予測された F0軌跡の例を示す．図 3aには学習

データ量の異なる DBLSTM-RNN音声合成システムによ

り予測された F0軌跡を，図 3b には全学習データを用いた

HMM，DNN，DBLSTM-RNN音声合成システムにより予

測された F0軌跡を示す．図には自然音声から抽出された

F0軌跡も示している．図 3aより全学習データを用いて構

築された DBLSTM-RNN 音声合成システムが，250から

350のフレーム間における有声部において他のシステムよ

りも高い精度で F0の予測を行っていることがわかる．し

かし，図 3a中の他のフレームにおいて多量の学習データ

を用いたことによる改善は見られない．この例では，学習

データ量を増加させたことにより F0軌跡が部分的に改善

されていることがわかる．また，図 3bより HMM音声合

成システムと比較して DNN音声合成システムから予測さ

れた F0軌跡は，自然音声から抽出された F0軌跡から大き

く外れている部分があることがわかる．図 1，2において

も見られるように，DNN音声合成システムでは F0モデリ

ングが適切に行われていない．他の手法と比較して，DNN

では F0軌跡の時間的変動を適切に捉えることができてい

ない可能性がある．

また，テストデータは違うもののM007コーパス，F009

コーパス間での結果の比較も興味深い．M007コーパス，

F009コーパスで構築された音声合成システムの F0相関

係数の結果を比較すると，より大きなM007コーパスより

も F009コーパスの音声合成システムが良い結果となって

いる．また，コーパス間の音声合成システムを用いた主観

評価実験は行ってはいないが，筆者らは F009コーパスに

より構築された音声合成システムの合成音声の方がM007

の合成音声よりも高品質に感じた．より長期間に及ぶ音声

収録時における男性話者M007の身体的，精神的コンディ

ションの違いによる影響が考えられる．

4.3 主観評価結果

主観評価実験にはM007コーパス，F009コーパスを用い

て構築された音声合成システムをそれぞれMUSHRA法を

用い評価した．自然音声を隠れアンカーとして使用した．

被験者数は 7人の日本語ネイティブ話者である．各被験者

は被験者ごとにテスト文からランダムに選ばれた 15文章，

または，25文章を比較した．聴取試験はヘッドホンを用い

て静かな部屋で行った．

図 4a，4bにそれぞれM007コーパス，F009コーパスを

用いて構築された音声合成システムの主観評価結果を示す．

図 4a では客観評価において用いたシステムから HMM，

DNN，DBLSTM-RNN音声合成システムからそれぞれ 3

種類を選択しており，図 4bでは全てのシステムが用いら

れている．

まず，両コーパスにおいて客観評価結果と同様に

DBLSTM-RNN音声合成システムの性能が最も高く，次

いで DNN音声合成システム，HMM音声合成システムの

性能順になっている．M007コーパスにおいて約 100時間

データを用いた DNN 音声合成システムと約 20時間デー

タを用いた DBLSTM-RNN音声合成システムは同程度の
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図 1: Performance of the DBLSTM-RNN, DNN and HMM on the M007 corpus.

24.26 35.33 48.97
Duration of the training data

0.84

0.85

0.86

0.87

0.88

0.89

0.9

0.91

F
0 

C
or

re
la

tio
n

DBLSTM-RNN
DNN
HMM

(a) F0 Correlation

24.26 35.33 48.97
Duration of the training data

28

29

30

31

32

33

34

F
0 

R
M

S
E

DBLSTM-RNN
DNN
HMM

(b) F0 RMSE

24.26 35.33 48.97
Duration of the training data

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

U
/V

 E
rr

or DBLSTM-RNN
DNN
HMM

(c) U/V Error

24.26 35.33 48.97
Duration of the training data

0.9

0.95

1

1.05

1.1

1.15

1.2

M
G

C
 R

M
S

E DBLSTM-RNN
DNN
HMM

(d) MGC RMSE

図 2: Performance of the DBLSTM-RNN, DNN and HMM on the F009 corpus.

性能となっており，主観評価実検においても音響モデリン

グ手法の違いが大きな性能差として表れている．

また，客観評価結果とは異なり，学習データ量を増やし

たことによる HMM音声合成システムの性能改善は小さく

(M007コーパス)，もしくは，全く見られない (F009コーパ

ス)．DNN，DBLSTM-RNN音声合成では学習データ量の

増加による改善はある程度見て取れる (DNN，DBLSTM-

RNN音声合成それぞれにおけるM007コーパス約 20時間

と約 100時データ間での比較) が，例えば約 50時間と約

100時間データによる男性話者 DBLSTM-RNN音声合成

システムのように，DBLSTM-RNN音声合成システムに

おいて学習データ量を増加させても主観評価結果が同程度

のシステムもある．このような結果になったのは，自動ラ

ベリングを用いているためラベリングエラーが増大してし

まったことや，学習データを増加させたとしてもメルケプ

ストラムの改善は収束傾向にあることが要因として挙げら

れるが，F0相関係数，F0 RMSEの大幅な改善が合成音声

の知覚上の改善に繋がらなかったとも考えられる．

5. おわりに

本論文では学習データ量の違いによる HMM，DNN，

RNNに基づく音声合成システムの性能への影響を客観評

価，主観評価により調査を行った．音声合成システムは特

定男性話者 100時間，特定女性話者 50時間のデータを用

い構築を行った．どのシステムにおいても学習データ量を

増加させることによりメルケプストラムの予測誤差には収

束傾向が見られたが，F0の予測においてHMMとRNN に

基づく音声合成システムは全てのデータを使用するまで，

学習データの増加による性能改善が見られた．

その一方で，主観評価実験では学習データ量を増やした

ことによる HMM音声合成システムの性能改善は小さく，

また，DBLSTM-RNN音声合成システムにおいても学習

データ量の増加によりある程度の性能改善は見られたもの

の改善は限定的であった．

巨大データを用いた音声合成システム構築における今後

の課題として，まず，Highway Network [23]を利用した，

より多層のネットワークの構築が挙げられる．より多層の

ネットワークを用いることで，メルケプストラムの予測に

おいても巨大データを用いることによる性能改善が得られ

る可能性があると考えている．その他，人工的なデータを

用い学習データを増やすことによる音声合成システム構築

も課題として挙げられる．

また，巨大データの利用に適した F0モデリング手法の

検討も興味深い．文献 [24]にて報告されているように，F0
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(a) The DBLSTM-RNN systems trained with different amount

of training data are compared.
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(b) The DBLSTM-RNN, DNN and HMM systems trained us-

ing the full M007 data are compared.

図 3: Samples of synthetic F0 trajectory on the M007

voice.
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図 4: Subjective results (MUSHRA).

軌跡をある程度直線に置き換えたとしても抑揚に関して知

覚上の劣化は少ない．ニューラルネットワークの学習にお

いて，正確に F0軌跡を表現するように評価関数を設計す

ることは適切でない可能性がある．また，平均二乗誤差を

評価関数として用いて学習されたニューラルネットワーク

に基づくシステムは，学習データの特徴量の平均値を予測

する傾向にある [25]．音声合成において F0 特徴量の分布

に多峰性があれば，平均 F0パターンが予測されることで

良い客観評価結果が得られるであろうが，音声サンプルと

しては好まれないことが予想される．より詳細な合成音声

サンプル，及び，ニューラルネットワークの解析が必要で

ある．
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