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Moment-matching networkに基づく音声合成における
音声パラメータのランダム生成

高道 慎之介1,a) 郡山 知樹2,b) 猿渡 洋1,c)

概要：　本稿では，moment-matching networkに基づく音声合成における音声パラメータのランダム生成
アルゴリズムを提案する．同一の言語情報・パラ言語情報を付与しようとしても，人間は同一の音声を生
成することは不可能だが，典型的な統計的音声合成は入力コンテキストに対して完全に同一の音声を生成
する．自然音声の発話間変動を合成音声に付与するために，本論文では，音声パラメータのランダムサン
プリングを可能にする Deep Neural Network (DNN) 音響モデルを構築する．DNN は合成音声パラメー
タのモーメントを自然音声パラメータのモーメントに一致させるように学習される．音声パラメータ変動
は低次元のシンプルな事前ノイズベクトルに圧縮されるため，音声パラメータの直接的なサンプリングと
比較して計算量を抑えたサンプリングが可能となる．実験的評価では，音声パラメータのランダム生成が
合成音声品質を劣化させるかについて調査する．評価結果より，最尤生成と比較して提案法による音質低
下は生じないことを明らかにする．

Random generation of speech parameters in speech synthesis
based on moment-matching networks
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1. はじめに

　統計的音声合成 [1] は統計モデルを使用して音声を合

成する方法であり，音声合成の最終目標の 1つは人間の発

話のように自然な音声を合成することである．音声品質は

自然性の要素の 1 つであり，合成音声の品質向上のため

の様々な方法が提案されている [2], [3], [4]．特に，Deep

Neural Network（DNN）に基づく音声合成 [5], [6] は，合

成音声の品質を著しく向上させた．しかし，音声品質は自

然性の要素の 1つに過ぎず，合成音声の自然性は他の基準

から評価される必要がある．

　本稿は，新たな基準として同一コンテキストにおける
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発話間変動 [7] を考慮する．従来の DNN音声合成は最小

誤差基準に基づいて合成音声を生成するため，Fig. 1 に示

すように，入力コンテキストを固定した場合，合成音声は

常に同一であり録音再生された音声に過ぎない．故に，従

来の音声合成技術を利用した音声コミュニケーションシス

テムは，人間同士ではあり得ないワンパターンなコミュニ

ケーションを行ってしまう．一方，人間の音声生成はラン

ダム性を有するため，同一の言語情報・パラ言語情報を付

与しようとしても人間は発話毎に異なる音声を生成する．

本稿では，このような発話間変動を持つ音声コミュニケー

ションシステムの確立を見据え，発話間変動を合成音声に

付与する方法を検討する．発話間変動を付与する直接的な

方法は，同一の言語情報・パラ言語情報を持つよう繰り返

し発話された音声データを用いて，発話間変動を明示的に

モデル化することである．しかし，そのような音声データ

は統計的音声合成の典型的な学習データに含まれない．別

の方法は，適切な確率分布から音声パラメータをランダム

サンプリングする方法である． Shannonら [8] は，トラ
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図 1 自然音声と典型的な合成音声の比較．入力コンテキストを固

定した場合，自然音声は発話間ゆらぎを持つが，合成音声はゆ

らがない．

Fig. 1 Comparison of natural and synthetic speech. When

input context is fixed, humans’ speech has variation

between utterances, but conventional synthetic speech

does not.

ジェクトリ隠れマルコフモデル [9] を用いたランダムサン

プリングを評価しており，ランダム生成された合成音声の

品質が，最尤生成された合成音声の品質よりも著しく低下

することを報告している．品質劣化の 1つの理由は隠れマ

ルコフモデルによる時間量子化 [10] であるため，トラジェ

クトリ DNN [11] または mixture density network [12] か

らのランダムサンプリングが品質劣化の緩和に有効である

と期待される．しかしながら，そのような複雑な分布から

のサンプリングは，計算コストが大きく実応用には不向き

である．

　本稿では，moment-matching network を用いた音声

パラメータのランダム生成法を提案する．DNN音響モデ

ルは，自然音声パラメータと合成音声パラメータのモーメ

ントを一致させるように学習される．音声パラメータの変

動は低次元のシンプルな事前ノイズベクトルに圧縮され，

DNNはそのノイズを音声パラメータ変動に変形する．合

成時には，ランダムサンプリングされた事前ノイズを用い

て，合成音声パラメータをランダムサンプリングする．パ

ラメータ変動はシンプルな事前ノイズとして表されるため，

音声パラメータの直接的なサンプリングと比較して提案法

の計算コストは小さい．本稿では，自然な発話間変動を持

つ音声合成の構築に向け，提案するランダム生成法が合成

音声品質を劣化させるかについて調査する．実験的評価で

は，最尤生成法とランダム生成法の音声品質を比較し，ラ

ンダム生成による音質劣化が生じないことを明らかにする．

2. 従来の統計的音声合成と音声パラメータの
ランダムサンプリング

　従来の DNN音声合成では，自然音声パラメータと生

成声パラメータの間の平均二乗誤差を最小にするように，

DNN音響モデルを学習する．この学習基準は，音声パラ

メータの確率分布を等方性ガウス分布（等方性共分散行列

を有するガウス分布）とみなした最尤学習と等価であり，

学習時にはガウス分布の平均ベクトルのみが推定される．

合成時には，入力コンテキストが与えられた後，学習と同

様に最尤基準に基づいて音声パラメータを生成する．した

がって，入力コンテキストを固定した場合，生成される音

声パラメータは常に同一である．

　適切な確率分布からのランダムサンプリングにより発

話毎に異なる音声パラメータを生成できる．音声パラメー

タの時間遷移制約を有するトラジェクトリモデル（パラ

メータ系列長のサイズの全共分散正規分布）[8], [11]や，混

合分布（例えば，混合正規分布）をモデル化できる mixture

density network [12] は，等方性ガウス分布よりも適切な

確率分布である．しかしながら，これらのような複雑な分

布からのサンプリングは計算コストが高く，実用に不向き

である．

3. Moment-matching networkに基づく音
声合成

　本節では，moment-matching networkを導入し，この

DNNを用いた音声パラメータのランダム生成法を提案す

る．DNNの学習基準は，パラメトリックな分布（例えば，

等方性正規分布 [5]，全共分散正規分布 [11]や，混合正規

分布 [12] ）ではなく，モーメント差を用いたノンパラメト

リックなモデル化に基づく．

3.1 Moment-matching network

3.1.1 Maximum Mean Discrepancy (MMD) の最

小化 [13]

　 y =
[
y⊤
1 , · · · ,y⊤

t , · · · ,y⊤
T

]⊤
と ŷ =[

ŷ⊤
1 , · · · , ŷ

⊤
t , · · · , ŷ

⊤
T

]⊤
をそれぞれ，学習データに

含まれるパラメータ系列，及び，DNNから生成されたパ

ラメータ系列とする．T は系列長である．yt と ŷt はそれ

ぞれ，フレーム t における学習パラメータ及び生成パラ

メータである．ŷ をランダムサンプリングする DNNは，

y と ŷ 間のモーメントの差の二乗を最小化するように学

習される．この学習基準は，(kernelized) Maximum Mean

Discrepancy (MMD)の二乗として知られ，以下の式で示

される．

LMMD (y, ŷ) =
1

T 2
{tr (1T ·Ky (y,y))

+tr (1T ·Ky (ŷ, ŷ))− 2 · tr (1T ·Ky (y, ŷ))} ,
(1)

ここで，tr (·)は行列のトレース，1T は全ての要素が 1の

T -by-T の行列，Ky (y, ŷ)は，yと ŷ間のグラム行列であ

り，その t行 τ 列目の要素は，yt と ŷτ の分布間のカーネ

ルである．カーネル関数としてガウスカーネルを使用する

場合，無限次元までのモーメントの差を学習時に考慮する．

低次元のノイズベクトル nを入力に持つ DNNは，損失関

数 LMMDを最小化するように学習される．このノイズベク

トルは既知のシンプルな確率分布からランダムサンプリン

グされる．Fig. 2に示すように，ここで学習された DNN
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図 2 Moment-matching networkの学習．学習データと生成データ

の分布およびそれらの 1次と 2次のモーメントを示す．DNN

は，入力のシンプルなノイズの分布を学習データの分布に変形

させる役割をもつ．

Fig. 2 Training of moment-matching networks. Distributions

of training and generated data are drawn with their 1st

and 2nd moments. Networks are trained to transform

prior simple noise into data distribution.

はシンプルな確率分布を学習データの経験分布に変形する

役割を持つ．

3.1.2 条件付きMMDの最小化 [14]

3.1.1 節の手法は，条件付き分布のモーメント差の最

小化に拡張可能である．y に対応する入力特徴量系列を

x =
[
x⊤
1 , · · · ,x⊤

t , · · · ,x⊤
T

]⊤
とすると，x̃ =

[
x⊤,n⊤]⊤を

入力とする DNNは，次式の条件付きMMDを最小化する

ように学習される．

LCMMD (x̃,y, ŷ) =
1

T 2
{tr (G (x̃) ·Ky (y,y))

+ tr (G (x̃) ·Ky (ŷ, ŷ))

−2 · tr (G (x̃) ·Ky (y, ŷ))} , (2)

G (x̃) =K̃
−1

x (x̃)Kx (x̃) K̃
−1

x (x̃) , (3)

K̃x (x̃) =Kx (x̃) + λIT , (4)

ここで，IT は T -by-T の単位行列であり，λは正則化の重

みである．Kx (x̃)は x̃のグラム行列である．

ランダム生成時には，所望の入力特徴量 xとサンプリン

グされた nを DNNに入力することで，ŷをランダム生成

する．

3.2 Moment-matching networkを用いた音声合成と

音声パラメータのランダムサンプリング

Moment-matching networkを使用した音声パラメータ

のランダム生成法を提案する．Fig. 3に示すように，DNN

は条件付きMMDを最小化するように学習される．xと y

は入力テキストのコンテキストベクトル系列と合成音声の

パラメータ系列である．ノイズベクトル nはシンプルな分

布からフレーム毎にサンプリングされる．この DNNは出

力音声パラメータの静的・動的特徴量を予測し，最終的な

ŷはこれらの特徴を考慮して生成される [16]．合成時には，

コンテキストベクトルとノイズベクトルを決定した後，通

常の生成処理 [5] により ŷをランダムサンプリングする．

図 3 Moment-matching network を用いた音声パラメータのラン

ダム生成，図示を簡単化するため，ここでは DNN の入力を

言語特徴量（コンテキスト）としているが，実際には，別の

DNNから得られた bottleneck特徴量 [15] を入力としている

ことに注意する．

Fig. 3 Sampling-based speech parameter generation using

moment-matching networks. Note that linguistic fea-

tures are directly used in this figure for clear illustra-

tion, but bottleneck features [15] are used in place of

linguistic features in actual implementation.

コンテキスト要素の大部分は 1-of-Kホットベクトルであ

るため，コンテキスト要素間のカーネル関数は効果的では

ない．そこで我々は，カーネルを計算するために，コンテ

キストベクトルの代わりに bottleneck特徴量を利用する．

xから yを予測する別の Feed Forward neural networkを，

平均二乗誤差基準 [5]で学習する，カーネルは，特定の隠

れ層の値を用いて計算される．

3.3 考察と従来法との比較

条件付きMMDはパラメトリックな分布を仮定しないた

め，提案アルゴリズムは mixture density network [12] や

トラジェクトリ DNN [11]よりも複雑な分布をモデル化で

きる．さらに，音声パラメータ変動が低次元の事前ノイズ

ベクトルに圧縮されるため，提案法は，上記のモデルから

のサンプリングと比較して計算コストが小さい．

Generative Adversarial Network (GAN) [17] と条件付

き GAN [18]は，提案法と同じく，複雑な分布をモデル化

できる手法である．GANの学習はミニマックス問題であ

るため，その最適化には経験的な知見が必要であること

が知られている [19]．我々はこれまでに GANを含めた音

声合成法を提案している [4] が，この手法と比較して提案

法の学習は容易である．これは，提案法の学習基準が条件

付き MMDの単なる最小化問題であるためである．ここ

でさらに，GAN及び提案法（moment-matching network）

と，従来の音声処理技術の関係性について説明する．GAN

は，自然音声と合成音声の分布間の divergence (例えば，
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Jensen-Shannon divergence [17]や f -divergence [20])を最

小化する．故に，音源分離におけるスパース性の議論で用

いられる β-divergence [21], [22] などに関連する技術であ

る．一方，moment-matching networkはモーメントの差を

明示的に使用する．故に，系列内変動 [23]，変調スペクト

ル [3]，カートシス [24] に基づいた高次統計量復元・追跡

などに関連する技術である．

発話間変動を付与する従来技術として，文レベルのコン

テキストの付与 [25] がある．この手法は，発話者が意図的

に付与した音声表現を合成音声に付与することに相当する

が，提案法は，発話者の意図しないランダム性を付与する

ことに相当する．

最後に,合成音声の品質基準としての音声なりすまし検

出技術について述べる.声のなりすましを検出する Anti-

Spoofing Verification (ASV) [26]を詐称することは，合成

音声の品質基準となる [4]．ASVの技術のひとつに，提示さ

れた音声が自然音声か録音音声かを識別する replay-attack

検出技術 [27] がある．この技術では，事前録音音声と提示

音声の一致度によって音声を識別する．従来の合成法で繰

り返し合成された音声は常に同一であるため，従来の音声

合成は replay-attack検出技術によって容易に検出される．

一方，提案法は発話間変動をもつため，検出を緩和可能で

ある．

4. 実験的評価

4.1 実験条件

学習データは日本人女性 5名による ATR 音素バランス

503文 A–I セット 450文 (計 2250文) [28] であり，評価

データは内 1名による Jセット 53文である．学習データ

のサンプリング周波数は 16 kHz，フレームシフトは 5 ms

とする. スペクトルパラメータとして STRAIGHT 分析

[29] による 0次から 24次のメルケプストラム係数, 音源パ

ラメータとして F0，5周波数帯域における平均非周期成分

[30], [31] を用いる. スペクトルパラメータには 50 Hz変調

周波数のトラジェクトリスムージング [32]を施す．コン

テキストラベルは，音素などからなる 274次元ベクトルと

5次元の話者 ID [33]である．音響モデルの入力特徴量は，

128次元の bottleneck特徴量，平均 0，分散 1の正規分布

に従う 3次元のノイズベクトルである．音響モデルの出力

特徴量はスペクトルパラメータの静的・動的特徴量 (75次

元) である．F0，非周期成分，継続長は自然音声の特徴量

を使用する．音響モデルは，Feed-Forward neural network

であり，隠れ層数は 3，隠れ層の素子数は 512，隠れ層及

び出力層の活性化関数は，それぞれ ReLUと線形関数であ

る．Neural networkのコンテキスト特徴量及びスペクトル

パラメータは，それぞれ平均 0，分散 1に正規化する．提

案法における正則化係数 λは 0.01とし，yに関するカーネ

ル関数として，ガウスカーネル exp{−∥yt − ŷτ∥2/σ2}を

conv

pro

(w/ rand)
pro

(w/o rand)

図 4 音質に関する主観評価結果（エラーバーは 95%信頼区間）

Fig. 4 Preference scores on speech quality with 95% confidence

interval.

Conventional

Proposed (5 lines)

Frame index

図 5 生成されたパラメータ系列の例．提案法を用いて 5 つの系列

をランダム生成した．

Fig. 5 Example of generated speech parameter trajectories.

We sampled five trajectories using proposed method.

使用する．σ はガウスカーネルの指数部が −1以上になる

ように設定する [14]．xに関するカーネル関数も同様に決

定する．

本稿では，最尤生成と比較してランダム生成が音質を低

下させるか [8] について調査する．評価する合成音声は以

下の３つである．

conv: 二乗誤差最小基準を用いる従来の音声合成 [5]

pro (w/ rand): 提案法によるランダム生成

pro (w/o rand): 提案法による最尤生成

“pro (w/o rand)”は，“pro (w/ rand)”と同様に学習され

るが，生成時にノイズベクトルを最尤推定で固定する（す

なわち，n = 0）．故に，“pro (w/o rand)”は発話間変動を

有さない．

主観評価として，音質に関するプリファレンス ABテス

トを実施する. 被験者数は 7人である．

4.2 実験結果

Fig. 4に主観評価結果を示す．Moment-matching net-

workを用いた提案法において，音声パラメータを最尤生

成した場合とランダム生成した場合で音質の劣化はみられ

ない．故に，提案法は Fig. 5に示すように生成毎に異なる

音声パラメータ系列を生成しつつも，従来技術 [8] のよう

な音質劣化を生じさせないことが明らかになった．また，

提案法の音質は従来の音声合成の音質を上回ることが分か

る．この改善は，従来の確率分布である等方性正規分布に
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よるモデリングと，提案法のノンパラメトリックモデリン

グの違いによるものと思われる．

5. まとめ

　人間は同じ言語情報・パラ言語情報を持つよう発話し

ても発話毎に異なる音声を生成するが，従来の統計的音

声合成は，同一コンテキストに対して完全に同一の音声

を生成する．本稿では，自然な発声間変動を合成音声に

与えるために，moment-matching network を用いた音声

パラメータのランダム生成法を提案した．Neural network

は，学習データと生成データ間の条件付きmaximum mean

discrepancy を最小化するように学習される．実験的評価

から，提案するランダム生成法は，最尤生成法と比較して

音質劣化を生じさせないことを明らかにした．今後は，提

案法について詳細な調査を行う．
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