
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

Deep Neural Networkに基づく音響特徴抽出・音響モデル
を用いた統計的音声合成システムの構築

高木 信二1,a) 山岸 順一1,b)

概要：近年，Deep Neural Network (DNN)を用いた手法が様々な分野で高い性能を示しており，統計的音
声合成においても DNNを用いた手法が注目を集め，盛んに研究されている．従来，統計的音声合成システ
ムでは音声特徴量の 1つであるスペクトルは，低次元のスペクトルパラメータ (例えば，メルケプストラム
や LSP)によって表現され，隠れマルコフモデル (Hidden Markov Model; HMM)や DNNによってモデ
ル化される．本論文では，振幅スペクトルの微細な特徴を捉えるため，DNNの枠組みを用いて振幅スペク
トルを直接モデル化することを検討する．本モデル化手法では，スペクトルパラメータ抽出器である Deep

Auto-encoder と音響モデルのための DNNを連結し，テキストから得られた言語特徴量から振幅スペクト
ルを直接合成する巨大な DNNを構築する．分析再合成実験による Deep Auto-encoderを用いて抽出され
た低次元特徴量の評価，及び，テキスト音声合成実験による提案スペクトルモデリングの評価を行った．

1. はじめに

コンピュータに自然な音声を発話させる手法として，隠

れマルコフモデル (Hidden Markov Model; HMM)に基づ

く音声合成システムが提案されている [1]．このシステム

は非常に柔軟性が高く，HMMのパラメータを操作するこ

とで，合成音声の話者性，スタイル，性質等を容易に変更

できることが知られている [2], [3], [4]．しかし，コーパス

ベースのもう 1つの代表的な手法である素片選択等のサン

プルベースの手法と比較して，統計モデルを用いたことで

合成音声が機械的になる，過剰に平滑化されるといった問

題がある．

近年，深層構造を持つ Neural Network (DNN)に基づく

統計的音声合成システムが高い性能を示している．例え

ば，DNNは音響モデルに用いられており，全らはテキス

トと音響特徴量との関係を学習するのに DNNを用いてい

る [5]．この手法で DNNは，HMM音声合成システムにお

ける決定木に基づくコンテキストクラスタリングの代わり

として用いられる．また，Restricted Bolzmann Mahines

(RBMs) や Deep Belief Networks (DBNs) を GMM の代

わりに HMM の出力分布として用いる手法 [6]や，Recur-

rent Neural Networkや Long-short Term Memoryをプロ
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ソディや音響特徴のトラジェクトリのモデル化に用いる手

法が提案されている [7], [8]．その他，低次元の励震源パラ

メータ抽出のための Auto-encoderが提案されている [9]．

しかし，統計的音声合成システムから出力される合成音

声は依然として統計モデルによる平均化に伴い過剰に平

滑化されており，自然音声で観測される微細な構造を持つ

スペクトルを表現ができていないという問題がある．こ

の問題に対して，DNNを用いたポストフィルタが提案さ

れている [10]．この手法では DNNを用い自然音声と合成

音声のスペクトル差異の条件付き確率をモデル化してい

る．このポストフィルタを用いることで統計モデリングに

より失われたスペクトルの微細な構造が再構築され，合成

音声の品質が向上することが報告されている．この実験で

は，低次元のスペクトルパラメータを用い音響モデルは学

習されており，一方で，DNNに基づくポストフィルタは

STRAIGHT vocoderから抽出された振幅スペクトルを用

いて学習される [11]．このことは，合成音声の品質低下は

統計モデリングに伴う平均化だけでなく，低次元のスペク

トルパラメータを用いていることに起因していることを示

唆している．

本論文では，振幅スペクトルの微細な特徴を捉えるため，

テキストから得られた言語特徴量から直接振幅スペクトル

を合成する DNNの構築を行う．DNNの学習は局所最適

や vanishing gradientといった様々な問題が存在すること

が知られており [12]，また，従来広く用いられるメルケプ

ストラムや LSPといったスペクトルパラメータと比較し
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図 1 DNN に基づく音響モデルの枠組み

振幅スペクトルは非常に高次元であることから，DNNの

学習の困難性が増すことが予想される．しかし，その一方

で例えば音声認識分野において高次元特徴量である FFT

スペクトラムを扱う DNNが，Pre-trainingと呼ばれる効

率的な学習手法を用いることで適切に構築できることが

報告されている [13]．そこで本論文では，入力テキストか

ら直接高次元の振幅スペクトルを合成する DNNを構築す

るための効率的な学習法を検討する．提案法ではスペクト

ルパラメータ抽出器である Deep Auto-encoder (DAE)と

音響モデルのための DNNを連結することで，直接振幅ス

ペクトルを合成する DNNの初期化を行う．この提案法は

DNNに基づく音声合成システムにおける Function-wiseな

Pre-traning 手法と見なすことができる．

2. DNNに基づく音響モデル

従来，HMMが音響モデルとして広く用いられているが，

近年，DNNに基づく音響モデル (以降，DNN音響モデル)

が提案されている [5], [6], [7], [8]．本セクションでは代表

的な DNNに基づく音響モデルの 1つである [5]について

簡潔にレビューする．

図 1にDNN音響モデルの枠組みを示す．本手法はHMM

音声合成におけるコンテキストクラスタリングに用いられ

る決定木と同様の役割を持ち，DNNを用いることでテキ

ストから抽出された言語特徴が音声から抽出された音声パ

ラメータに写像される．入力データである言語特徴にはバ

イナリデータ (例えば，コンテキストに関する質問の答え)

と数値データ (例えば，フレーズ内の単語の数，単語内の

シラブルの位置，音素継続長)を用いることができる．[5]

では，音声パラメータには音源，スペクトルを表現する特

徴量とそれらの時間微分が用いられている．DNNは学習

データから抽出された言語特徴と対応する音声特徴を用い

て確率的勾配降下法により学習することができる [14]．ま

た，任意テキストの音声パラメータは学習された DNNか

らフォワードプロパゲーションを用いることで予測できる．

3. DNNに基づく音響特徴抽出

本セクションでは，Deep Auto-encoder (DAE)を用い

た，効率的な低次元スペクトルパラメータ抽出法について

図 2 Deep Auto-encoder 構築のための Pre-training の手順

述べる．従来広く用いられている低次元スペクトルパラ

メータ抽出法であるメルケプストラム分析は，対数スペク

トルの線形変換 (Discrete Cosine Transform)に基づいて

いるが，DAEを用いることで非線形変換を内包でき，ま

た，データドリブンに低次元特徴量を抽出できる．

3.1 Auto-encoder

Auto-encoderは学習データの効率的な次元圧縮に広く

用いられる Neural Networkであり，入力データを隠れ層

の空間へ写像する Encoderと元の信号へ復元するDecoder

で構成される．入力データを x，Bottleneck特徴と呼ばれ

る圧縮された低次元表現を y，復元されたデータを z と

すると，隠れ層が 1つの単純な Auto-encoderの Encoder，

Decoderはそれぞれ次のように表現される．

Encoder : y = fθ(x) = s(Wx+ b), (1)

Decoder : z = gθ′(y) = t(W′y + b′), (2)

ここで，θ = {W,b}，θ′ = {W′,b′}，はそれぞれEncoder，

Decoderのモデルパラメータを表す．入力データ，低次元

表現の次元数をそれぞれ n，mとすると，Wはm× nの

行列，bは m次元のベクトル，W′ は n ×mの行列，b′

は n次元のベクトルを表す．また，s，tは非線形変換を表

現する．Decoderでは非線形変換を用いず線形変換のみが

用いられる場合もある．深層構造を持つ Auto-encoderは

Deep Auto-encoder (DAE)と呼ばれる．本論文では DAE

を用いることで振幅スペクトルからの効率的な低次元スペ

クトルパラメータの抽出を行う．

3.2 DAEの学習

深層構造を持つ Neural Networkを効果的に学習するに

は，Pre-trainingと呼ばれる初期値設定手法が用いられるこ

とが多い．図 2に本論文で用いたDAEのPre-trainingの手

順を示す．Pre-trainingでは隠れ層が 1つの Auto-encoder

を学習し，その Encoder部，Decoder部をそれぞれ積み重

ねることでDAEを構築する．学習は Layer-wiseに行われ，

中間層の Pre-trainingでは，入力データとして 1つ下層の
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図 4 Deep Auto-encoder と DNN 音響モデルに基づく DNN スペクトルモデルの構築手順
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図 3 元スペクトログラムとマスキングノイズを加えたスペクトロ

グラム．右図中の黒点がマスクされている．

Pre-training済みAuto-encoderの Encoderの出力 (図 2の

赤点線で囲まれたベクトル)が用いられる．Pre-training後

には，バックプロパゲーションを用いた Fine-tuningを行

う．しかし，バックプロパゲーションを用いた Fine-tuning

では下層において vanishing gradientsの問題が発生するこ

とが知られている [12]．この問題を解決するため，本論文

ではW′ = WT とし，Encoderと Decoderの重み行列を

共有することとした．ここで (·)T は転置を表す．学習には
確率的勾配降下法を用いた [14]．

また，よりロバストに低次元特徴量を抽出するため，入

力データにノイズを加えて Pre-training 学習を行う De-

noising Auto-encoderが提案されている [15]．本論文では

Pre-training時の各層の入力の値をランダムに 0にするマ

スキングノイズの付加を検討した [15]．図 3に元スペクト

ログラムとマスキングノイズを加えたスペクトログラムを

示す．

3.3 関連研究

音声認識分野において DAEに基づく Bottleneck特徴抽

出が複数提案され用いられている [16], [17]．また，Deep

Denoising Auto-encoder (DDAE) はノイズや反響に頑健

な音声認識システム構築に用いられている [18], [19]．本論

文と非常に関連強い研究には Dengらの DAEを用いたス

ペクトルのバイナリコーディング [20]や DDAEを用いた

音声強調 [21]が挙げられる．また，Heteroscedatic Linear

Discriminant Analysis (HLDA) [22] や Probabilistic Lin-

ear Discriminant Analysis (PLDA) [23], [24] とも関係が

深い．

音声合成分野においては Auto-encoderを用いた低次元

励震源パラメータやスペクトルパラメータ抽出が試みられ

ている [9], [25], [26]．本論文は DNN音響モデルと Auto-

encoderの Decoder部を積み重ね用いる点で，これらの研

究とは異なる．

4. DNNに基づくスペクトルモデリング

本論文では，振幅スペクトルの微細な特徴を捉えるため，

テキストから得られた言語特徴量から直接振幅スペクト

ルを合成する DNNの構築を行う．セクション 2で述べた

DNN音響モデルにおいて，音声パラメータに振幅スペク

トルを用いることで，言語特徴から直接振幅スペクトルを

合成する DNNを構築することは可能である．しかし，振

幅スペクトルは従来スペクトルパラメータとして用いられ

るメルケプストラムや LSPと比較し非常に高次元である．

例えば，サンプリング周波数 48kHzの音声データの場合，

40～60次程度のメルケプストラムが用いられることが多

いが，振幅スペクトルの次元数は FFT長に依存し 2049次

程度が用いられる．言語特徴量とこのような高次元振幅ス

ペクトルを直接関連付ける DNNを適切に構築するために

は，より効率的な学習が必要であると考えられる．そこで

本論文では，一般的に用いられている統計的音声合成シス

テムの構築手順に基づき，直接スペクトルを合成するDNN

の Function-wiseな Pre-training手法を提案する．つまり，

DNNを用い音響特徴量抽出器と音響モデルをそれぞれ構

築し，それらを積み重ね統合することで最終的な DNNの

初期化を行う．

図 4に提案法による DNNに基づくスペクトルモデル構

築手順を示す．手順は次の通りである．
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図 6 元スペクトログラムと各手法により再構築されたスペクトログラム

Step 1. 振幅スペクトルを用いた Deep Auto-encoder

の学習を行い，Step 2.でのDNN音響モデル学習のた

め bottleneck特徴を抽出する．Deep auto-encoderの

学習では Layer-wiseな Pre-training等の初期化手法を

用いることができる．

Step 2. Step 1. で抽出された bottleneck 特徴を用い

DNN音響モデルを学習する．DNN音響モデルの学習

においても Layer-wiseな Pre-training等の初期化手法

を用いることができる．

Step 3. 学習された DNN 音響モデルと Deep Auto-

encoderの Decoder部を積み重ね，所望の構造を持つ

DNNを構築する．その後，全ネットワークの最適化

を行う．

このように，一般的な統計的音声合成システムの構築手

順に基づき，DAEの Decoder部，及び，DNN音響モデル

を用いることで，言語特徴と振幅スペクトルを直接関連付

ける DNNを明示的に初期化する．初期化後には，全ネッ

トワークに対して学習データを用い確率的勾配降下法によ

り Fine-tuningを行う．

5. 実験

5.1 実験条件

Deep Auto-encoderを用いた低次元スペクトルパラメー

タ抽出の有効性を示すため，まず振幅スペクトル再構築に

よる分析再合成実験を行った．次に，提案法による DNN

に基づくスペクトルモデリングの有効性を示すため，テキ

スト音声合成実験を行った．実験データには女性プロナ

レータにより発話された英語 4,558文を用いた．分析再合

成実験では 4,558文中の 3,676文を学習データとし，441文

をテストデータとした．テキスト音声合成実験では 4,558

文全てを学習データとし，テスト文として異なる 180文を

用いた．また，サンプリング周波数は 48kHzである．FFT

長を 2049ポイントとし，STRAIGHTを用いてスペクトル

を抽出し，対数振幅スペクトルを用いた [11]．

図 5 Deep Auto-encoder の構造の違いによる元対数振幅スペクト

ルと再構築された対数振幅スペクトルの平均二乗誤差．同次元

の Bottleneck 特徴を扱うが隠れ層数が異なる．

主観評価実験にはプリファレンステストを用いた．被験

者は 7名であり，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 30文章を比較した．

5.2 分析再合成実験

振幅スペクトル再構築による分析再合成実験では，メル

ケプストラム分析 (MCEP)，Deep Auto-encoder (DAE)，

Deep Denoising Auto-encoder (DDAE)の 3手法を比較し

た．Auto-encoderで用いる際には対数振幅スペクトルを

0.0–1.0の範囲へ正規化した．まず，図 5にテストデータを

用いたDeep Auto-encoderの構造の違いによる，元対数振

幅スペクトルと再構築された対数振幅スペクトルの平均二

乗誤差を示す．図 5から分かるように平均二乗誤差は隠れ

層が多いほど減少していることが分かる．この結果を踏ま

え，以降の実験では，DAEと DDAEの Auto-encoderの

構造を，隠れ層は 7，各隠れ層の素子数は 2049, 500, 180,

120, 180, 500, 2049とした．そのため，120次元のスペク

トルパラメータが抽出される．MCEPにおいても同次元

の 119次メルケプストラム (0次含む)を抽出した．

図 6に元スペクトログラムと各手法により再構築された

スペクトログラムを示す．図 6からDeep Auto-encoderを

用いることで精度よく再構築されていることがわかる．ま

た，図 7に元振幅スペクトルと再構築された振幅スペクト

ルの対数振幅スペクトル距離を示す．この図から MCEP

と比較して，DAE，DDAEは距離が大幅に減少している
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図 9 各手法で構築された DNN の構造

図 7 元振幅スペクトルと各手法により再構築された振幅スペクト

ルの対数振幅スペクトル距離 (dB)

図 8 主観評価実験 (分析再合成)

ことがわかる．次に，図 8に主観評価実験結果を示す．こ

の実験ではスペクトル以外の要因を統一するため，全ての

手法において，音声サンプルは再構築された振幅スペクト

ル，及び，音声分析時に得た基本周波数，非周期成分を用

い STRAIGHT Vocoderを用いて合成した．主観評価実験

ではMCEPとDAEの比較，及び，DAEとDDAEの比較

を対比較で行った．この実験結果より DAEは MCEPよ

りも自然性の高い音声が合成できていることがわかる．し

かし，客観評価実験，主観評価実験共に DAEと DDAEの

結果には大きな差はなかった．

5.3 テキスト音声合成実験

テキスト音声合成実験では，メルケプストラムを出力す

る DNN (以降，CEPSTRUMと呼ぶ)，CEPSTRUMと同

様の構造を持つが振幅スペクトルを出力する DNN (以降，

SPECTRUMと呼ぶ)，提案 Pre-training手法を用いて初

期化した振幅スペクトルを出力する DNN (以降，INTEG

と呼ぶ)の 3手法を比較した．テキスト音声合成実験では

全ての手法で音響特徴量に ∆，∆2 は用いなかった．図 9

に各手法で構築された DNNの構造を示す．全手法におい

て DNN音響モデルの構造は隠れ層数 5，全ての隠れ層の

素子数を 1024とした．[5]にならい，DNN音響モデルは

図 10 主観評価実験 (テキスト音声合成)

Pre-trainingを行わず，モデルパラメータはランダム値で

初期化した．一般的に統計的音声合成システムにおいて用

いられるスペクトルパラメータの次元数を考慮し，INTEG

において DNNの初期化に用いられる Deep Auto-encoder

の構造は隠れ層数 5，各隠れ層の素子数は 2049, 500, 60,

500, 2049とし，60次元の bottleneck特徴を抽出した．そ

のため INTEGでは，最終的に隠れ層数 8，各隠れ層の素

子数は 1024，1024，1024，1024，1024，60，500，2049の

DNNが構築される．CEPSTURMでは bottleneck特徴と

同次元の 59次メルケプストラム (0次含む)を用いた．本

実験では全手法で DNNは出力として振幅スペクトル，ま

たは，スペクトルパラメータのみを扱い，音声の合成に

必要となるその他の特徴量 (基本周波数，非周期成分)は

HMM音声合成システムにより合成した [1]．HMM音声合

成システム構築には 60次メルケプストラム，基本周波数，

25次非周期成分とそれらの∆，∆2 を用いた．コンテキス

トラベルは発音辞書 Combilex を用いて作成された [27]．

DNN音響モデルの入力として用いられる言語特徴は 897

次元であり，858次のバイナリデータ，39次の数値データ

から構成される．DNN音響モデルの入力データとして用

いられる音素継続長は HMM音声合成システムを用いて推

定した．言語特徴，スペクトルパラメータ，対数振幅スペ

クトルは，DNNで用いる際正規化を行った．INTEGでは

bottleneck特徴の正規化は行わず，そのため，統合された

DNNでは隠れ層において正規化処理は行われない．言語

特徴は平均 0分散 1に，スペクトルパラメータ，対数振幅

スペクトルは 0.0–1.0の範囲への正規化を行った．

テキスト音声合成実験の結果を示す．図 10に主観評価

実験結果を示す．主観評価実験では CEPSTRUM と IN-

TEGの比較，及び，SPECTRUMと INTEGの比較を対比

較で行った．この実験結果より INTEGは CEPSTRUM，
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SPECTRUM よりも自然性の高い音声が合成できている

ことがわかる．提案法により言語特徴と振幅スペクトルを

直接関連付ける DNNが適切に学習されたためだと考えら

れる．

6. おわりに

本論文では入力テキストから得られた言語特徴から直接

振幅スペクトルを合成する DNNの構築手法を提案した．

一般的な統計的音声合成システム構築手順に基づき，スペ

クトルパラメータ抽出器である Deep Auto-encoder と音

響モデルのための DNNを用い，効果的に Pre-trainingを

行った．Deep Auto-encoderを用いた分析再合成実験，お

よび，テキスト音声合成実験で改善を確認することができ

た．今後の課題としては，Pre-trainingに用いられるDeep

Auto-encoder とDNN音響モデルの構造の影響調査や時間

微分特徴量の検討が挙げられる．
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