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Transformerを用いたオノマトペ音声からの爆発音合成の試み

滝沢 力1 平井 重行2

概要：アニメや映画, ゲームなどの制作現場では, サウンドエンジニア・クリエイターが, 経験や知識・技
能により効果音を選定・収集・生成・編集している. 最近は, プロ以外の人による作品制作は盛んに行われ
るが, 効果音の選定や編集による表現は素人には容易ではない. ただ, オノマトペ（擬音語）として音声で
音のニュアンスも含めた効果音を表現することはある程度可能である. そこで, 本研究では, オノマトペ音
声を用いた効果音合成手法の確立を目指す. 特に, 様々な種類やニュアンスの表現が含まれる爆発音に焦点
を当て, その音響合成手法について取り組む. ここでは, 映画やアニメーション等で利用される爆発音の音
響データ多数と, それらを口頭でオノマトペとして発話した音声データ多数を用意した. そして, 系列変換
モデルである Transformerでメルスペクトログラム画像を学習し, 爆発音合成（音声から効果音への変換）
を試みた. 本稿では, Transformerでの学習およびメルスペクトログラムからの音響合成モデルの学習につ
いて述べ, 現状で得られている生成結果について報告する.
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1. はじめに
映画やアニメ, ゲームなどでは, 場面に応じて様々な効果

音が使用されている. それらの音響制作現場では, 既存の
効果音データベースの音素材を選択したり, 必要な効果音
そのものや編集・加工を前提とした音素材を収録すること
が行われる. そして, 場合に応じて選択・収集した効果音に
対し, 波形編集や周波数成分の調整, 残響効果などのエフェ
クト処理なども含め, データを加工・編集して, 作品で利用
される効果音へと仕上げていく [1][2][3]. これら音響制作の
技術者は, 効果音データベースの音の種類・バリエーショ
ンについて熟知していたり, それを検索・選択するための
知識やスキルを持っていたり, 収録・編集技術についても
同様に知識やスキルを持っている. しかし, 経験の浅い人
がこのような作業を通して効果音を選定・制作するには膨
大な時間や労力が必要になる. しかし, オノマトペ（擬音
語）として音声で音のニュアンスも含めた効果音を表現す
ることは, 多くの人にとって容易である. そこで, 本研究で
は, オノマトペの発話表現を用いて効果音合成を行い, 生成
音のニュアンス制御を可能にする手法の確立を目指す.

2. 関連研究
岡本らによる Onoma-to-Wave[4]では, テキスト音声合

1 京都産業大学大学院 先端情報学研究科
2 京都産業大学 情報理工学部

成技術のように, オノマトペのテキストからの環境音合成
を試みた. ここでは生成モデルとして, 系列変換モデル（エ
ンコーダ・デコーダモデル）を使用している. エンコーダに
オノマトペテキストを入力し, 一層の Bidirectional LSTM

により音素ごとの特徴ベクトルを得る. 二層の LSTMで構
成されたデコーダでは, エンコーダで得られた特徴ベクト
ルから音響特徴量を推定していく. また, エンコーダの出力
に対して, 環境音の種類を示す音響イベントラベルを付け
加えることで, 音の種類を表現できるようにしている. これ
らの処理により, オノマトペテキストからバリエーション
を考慮した音響合成を実現している. ただ, この生成モデ
ルには再帰構造を利用しており, 長い系列の特徴をうまく
捉えられないという課題があった. 一方, 系列変換モデル
である Transformer[5]は Attention機構により長期的な特
徴を捉えることが可能であり, 系列長が長い場合でも機械
翻訳 [5]や音声合成 [6]などで高い変換性能を示している.

そこで, 岡本らは Transformerを用いたオノマトペからの
環境音合成を行うことでこの問題の改善を試みている [7].

モデルの学習では, オノマトペテキストの音素系列を三層
の CNNで構成された Encoder Pre-netに入力した結果を
Transformerのエンコーダに入力し, 処理していく. デコー
ダ側では,環境音のメルスペクトログラムを二層の全結合層
で構成された Decoder Pre-netに入力し, Encoder Pre-net

と同等の次元空間に射影する．そのデータをデコーダに入
力し，エンコーダ側の音素との対応関係を Transformerと
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して学習することで、メルスペクトログラムを推定する．
この手法により，長期的系列でも依存関係を考慮した合成
を実現している．

3. 提案手法

3.1 概要
本手法では, Transformer-TTS[6]や関連研究の後者 [7]な

どの音声・音響合成で高い変換性能が示されている Trans-

former[5]を変換モデルとして使用する. 先述したように,

関連研究 [4],[7]は, テキスト（オノマトペの音素列）から
環境音への変換を行っていたため, テキスト音声合成技
術による環境音合成であるとみなすことができる. また,

Onoma-to-Wave[4]では音響イベントラベルとしてテキス
ト以外の情報を付与することで, 合成音のバリエーション
を考慮していたが, 合成音のニュアンスを示す韻律情報は
両研究 [4],[7]共に用いていない. そこで, 本手法では, 多く
の人が, 聞こえた音の韻律情報（音のニュアンス）を発話表
現することが容易であることからオノマトペの発話音声を
扱うこととした. 実際にモデルに入力するデータを音声・
効果音データそれぞれのメルスペクトログラムの画像とす
ることで, 音素列などのアノテーションを必要とせず画像
から画像への変換を行うことができると考えられる.

今回は, 数ある効果音の中から, 様々な種類やニュアンス
の表現が含まれる爆発音に焦点を当て, 合成を試みた.

3.2 データセット
本研究で用いるデータセットについて説明する. まず,

爆発音素材としては, インターネット上で公開されている
効果音データ [8]～[17]や, 販売されている効果音集*1から,

734個のオーディオファイルを用意した. これらに対し, 爆
発音を一つずつ聞きながら, 音素列としては記述が困難な
細かな発音ニュアンスや韻律も含めたオノマトペ（擬音語）
音声を録音した. 録音は爆発音毎に 2回ずつ行い, オノマ
トペ音声データとしては, 734種類 × 2回で計 1468個用
意した. これら, 爆発音およびオノマトペ音声すべてをサ
ンプリング周波数 44.1kHz, 量子化ビット数 16bitのオー
ディオファイルとして学習に用いた. 図 1に, 爆発音およ
び対応して発話したオノマトペ音声のそれぞれのメルスペ
クトログラムを示す.

3.3 提案モデル
モデル全体の処理概要を図 2に示す.

図 2は大きく前処理, Transformer, 波形合成の３つの処
理に分けられる. 前処理では, 音声・爆発音データを図 1の
ようなメルスペクトログラム（二次元画像）に変換する. メ

*1 SONICWIRE ”爆発・災害に関するサウンドを中心に収めた効果
音パック” ＜ https://sonicwire.com/product/A9582＞　（最
終アクセス日：2022 年 1 月 5 日）

図 1: データセットのメルスペクトログラム（上が爆発音,

下がオノマトペ音声）
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図 2: 提案モデルの学習・生成時の処理フロー
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ルスペクトログラムは, それぞれ Transformerのエンコー
ダ・デコーダで処理され, デコーダから予測されたメルス
ペクトログラムの残差を Postnetにて計算していき, 音声
画像から爆発音画像への変換を学習する. 予測されたメル
スペクトログラムは CBHGモデル [18]により振幅スペク
トログラムに変換され, Griffin-Limアルゴリズム [19]に基
づき波形合成される.

4. モデルの学習・生成
4.1 学習
モデルの学習では, オノマトペ音声から爆発音を予測す

る Transformerと, メルスペクトログラムから振幅スペク
トログラムに変換する CBHGモデルの二つを学習する必
要がある. Transformerの学習には, 先述した音声・爆発音
データのメルスペクトログラムを用いる一方で, CBHGで
はメルスペクトログラムと振幅スペクトログラムを用いて
学習を行う.

今回の学習では, それぞれのモデルをエポック数 2000,

バッチサイズ 16とし, データセッすべてを用いて学習を
行った. 計算機環境としては Nvidia Tesla P100*2の GPU

を用い, 深層学習のフレームワークには PyTorchを用いた.

4.2 生成
学習済みモデルに未知のオノマトペ音声を入力し, それ
に応じた爆発音を予測させていく. ここでは, ニュアンス制
御が可能かを確認するため, いくつかの音韻の違う音と共
に, 同じ音韻でも発話長など韻律が違うものも入力音声と
して 11種類用意し, 結果を確認した. 図 3は, 遠くでなっ
ている様な爆発音を模したオノマトペ音声と, 生成結果を
示している. 図 4は, 複数回爆発している様なオノマトペ
音声と, 生成結果を示している. 図 5～図 7では, それぞれ
「どかーん」・「ばーん」・「どーん」の様に音韻が異なる 3種
類を用意し, それぞれに対して、大中小で音の継続時間を
変化させた場合で比較している.

5. 考察
図 3は，遠くで爆発音が鳴っている様な入力音声とその

生成結果である．この図では，入力音声の開始時点でのア
タック部分のスペクトルがあるのに対し、出力結果ではそ
のようなアタック部分がないが、低域の周波数成分が強調
されたものとなっている．ただ、音として聞くと，遠くで
爆発している様な音が合成されており，アタックがなくと
もニュアンスとして表現できている部分があると言える．

*2 https://www.nvidia.com/ja-jp/data-center/tesla-p100/

(a) 入力音声

(b) 出力結果

図 3: 遠くでなっている爆発のよ
うな音声からの合成

(a) 入力音声

(b) 出力結果

図 4: 複数回爆発しているような
音声からの合成
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(a) 通常の入力音声 (b) 短めの入力音声 (c) 長めの入力音声

(d) 通常の生成結果 (e) 短めの生成結果 (f) 長めの生成結果

図 5: 「どかーん」の音声と生成結果

次に，図 4は爆発音が時間差で複数回鳴るような入力音
声を用いた際の生成結果である．図 4(b)の出力結果から
は，最初の爆発音の鳴り出しのアタックは合成できている
ものの，途中で鳴る爆発音のアタックがない結果となって
しまった．続いて，図 5～図 7は，音韻が異なる爆発音の
オノマトペ表現をそれぞれ入力した結果を示す．音韻とし
ては敢えて表現するとそれぞれ「どかーん」，「ばーん」，
「どーん」と記述できる．そして，これら 3種類について
は、ニュアンスの違いの観点から，韻律の一つとして発話
長を変えたものも用意して合成した．それぞれの時間長さ
に応じた爆発音が合成されていることが、これらの図から
確認できる．また，これらはそれぞれの音韻の違いに相当
するニュアンスの違う爆発音としても合成できている．以
上の結果から，今回行ったメルスペクトログラムを用いた
Transformerでの学習モデルによって，オノマトペの入力
音声からニュアンスの違う爆発音の合成制御が可能である
と考えられる．ただ，図 4に示す結果のように，複数のア
タック音が含まれる入力音声に対しては，対応する生成音
が得られていないことも確認できた．これは，学習に使用
したデータセットにこのような複数の爆発音が含まれる
ようなデータが少ないことが理由として考えられる．今後
は，そのようなデータも増やしたデータセットとして学習
を試みる必要がある．また、今回のデータセットは入力用
として収録した音声は男性 1名のもののみであった．同じ

爆発音でも別の人であれば別のオノマトペ音声として表現
することが考えられることから，複数人での入力用音声を
収録してデータを増やした形で学習を試みることも必要と
考えている．加えて，モデルの表現力向上にむけて，爆発
音の種類も増やす形でデータセットを増やすことも必要と
考える．

6. おわりに
本研究は，効果音作成や編集などのスキルがない人でも

効率的に効果音の作成が可能となることを目指し，ニュア
ンスの表現も含めたオノマトペ音声による効果音の合成を
行う手法について提案した．ここでは，用いる手法として
メルスペクトログラム画像のみを入力とする Transformer

を用いている．具体的な効果音の題材として爆発音を対象
に，オノマトペ音声を収録してデータセットを構築し，学
習に用いた．そして爆発音の生成結果からは，音韻の違い
や韻律としての発話長の違いなどで爆発音のニュアンスが
制御できることを確認した．ただ，うまく合成できていな
い例も確認できたため，今後はデータセットの拡張を含め，
合成の精度向上と音質の向上を目指してゆきたい．
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(a) 通常の入力音声 (b) 短めの入力音声 (c) 長めの入力音声

(d) 通常の生成結果 (e) 短めの生成結果 (f) 長めの生成結果

図 6: 「ばーん」の音声と生成結果

(a) 通常の入力音声 (b) 短めの入力音声 (c) 長めの入力音声

(d) 通常の生成結果 (e) 短めの生成結果 (f) 長めの生成結果

図 7: 「どかーん」の音声と生成結果
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