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LSTMによる人物の印象を考慮した音声合成手法の検討

森 優斗†1,a) 井上 勝文†1,b) 吉岡 理文†1,c)

概要：音声合成では，機械音声の不自然さを除去した，人間の声に近い音声が求められている．特に，娯楽
作品では登場人物の魅力や特徴を出すため，「明るくて元気な少女」といった人物の印象が表現できる音声

合成が求められている．本研究では，ニューラルネットワーク，特に Long Short Term Memory(LSTM)

を用いた複数人話者の音声の学習に，人物の印象を表す印象ベクトルを追加入力し，人物の印象を付与し

た音声を生成することを目的とする．

Speech synthesis using LSTM with impression

Mori Yuto†1,a) Inoue Katsufumi†1,b) Yoshioka Michifumi†1,c)

1. はじめに

任意の文章から対応した音声を自動的に作り出す技術を

テキスト音声合成，または単に音声合成という．音声合成

は，人の声を録音するのに比べて，新しい音声を作成する

のが非常に容易である．例えば，声を録音する際には，防

音室のような限られた収録環境の準備や，話者がその場に

いる必要がある．しかし，音声合成では機材さえあれば，

時，場所を問わず音声を作成できる．音声合成の手軽さか

ら，視覚障がい者のための文字読み上げやカーナビゲー

ションなど，人手で大量の音声を作るのが難しいような場

面で多く用いられている．ところが，音声合成はゲームや

動画といった娯楽作品においては用いられることが少な

い．理由として，娯楽作品においてはキャラクタの多様な

個性を表現する必要があることが挙げられる．キャラクタ

の個性とは，髪型，性格などに特徴を加え，作品内で他の

キャラクタと差別化を図るものであり，声から受ける人物

の印象も個性を表現する．従来の音声合成技術による音声

の多くは，情報を伝達するということのみを目的としてい

るため，抑揚のない平坦なものであり，このような娯楽作
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品の需要に堪えるものではない．そのため，多様な個性を

表現できる新たな音声合成技術が求められている．

近年，文章と音声の結びつきを，ニューラルネットワー

ク (NN)を用いた統計モデルで表現する音声合成が盛んに

行なわれている [1]．NNによる音声合成は，従来の隠れマ

ルコフモデルを用いた音声より品質が改善されたことが示

されている [2, 3]．さらに多様な音声合成を実現させるた

めに，複数人の音声を用いて様々な音声を生成する試みが

行なわれている [4–10]．

NNを用いた音声合成では，NNの入力層に文章から得ら

れる言語特徴量を入力するが，さらに，様々な種類の音声

を生成するために，話者ごとに異なる情報を追加する手法

がいくつか提案されている．話者コードと呼ばれる話者を

one-hotベクトルで識別したもの [4, 5]や，i-vectorと呼ば

れる話者の類似度を混合ガウスモデルで表現したもの [5,6]

を入力に用いることで，多様な音声の生成を行なっている．

追加入力をするだけではなく，出力層を話者ごとに分岐さ

せる手法が提案されている [7,8]．また，年齢，性別 [9]や

感情 [10] を付与することで様々な表現を持つ音声が生成で

きることが示唆されている．しかし，話者から受ける印象

について考慮された音声合成はあまり行なわれていない．

そこで本研究では NNを用いた統計モデルの入力層に，

人物の印象を表す印象ベクトルを追加入力することで，指

定した印象を持つような音声を生成する．人物の印象と

は，「明るい」，「激しい」，「大人らしい」といった，音声
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図 1 学習部の流れ

図 2 合成部の流れ

を聴いたときに感じられるもので，印象ベクトルはそれら

を数値化したものである．話者コードや i-vectorを用いた

手法で，話者情報を NN のモデル構造に組み込むことが

できたのと同様に，印象情報をモデル構造に組み込むこと

ができると考える．また，モデル構造に Long Short-Term

Memory(LSTM) [11]を用いる．LSTMは音声のような時

系列データの長期依存関係を学習できる．音声から受ける

印象は，音声の断片的な情報ではなく，全体を通したひと

まとまりで判断されるものと考え，印象ベクトルを用いた

学習に，時系列情報が有効であると考える．

2. 従来手法

本節では，提案手法の基礎となる従来手法 [1, 12]．を説

明する．従来手法は前処理部と学習部および合成部で構成

される．前処理部で音声と文章の特徴量抽出を行なった

後，学習部で統計モデルの学習を行ない，合成部では学習

したモデルを用いて音声を生成する．学習部における統計

モデルは音素を推定するための継続長モデルと，音響特徴

量を予測するための音響モデルの 2つである．前処理部と

学習部の概要を図 1，合成部の概要を図 2に示す．以下で

それぞれの処理の詳細を示す．

図 3 音素分割の例

2.1 前処理部

図 1のように，学習部で統計モデルの学習を行なうため

に，学習データに前処理を行なう．まず，文章から言語特

徴量を抽出する．また，文章に対応する音声から，各音素

の長さを表す音素継続長と，音声波形を表す音響特徴量を

抽出する．以下，各特徴量について説明する．

2.1.1 言語特徴量

言語特徴量とは，音声の最小単位である音素の種類，ア

クセントの位置や長さといった情報を含むベクトルであ

る．言語特徴量の抽出において，まず，文章を形態素解析

して音素を推定する．その後，一つの音素に対して，「直

前の音素は/ a /であるか？」，「現在の単語に含まれる音素

の数はいくつか？」といった質問に対する二値または連続

値での回答を繋ぎ合わせ，その数値データを言語特徴量と

する．また，2.2節で述べる継続長モデルと音響モデルで

は言語特徴量の形式が異なる．継続長モデルでは，各音素

ごとに言語特徴量を抽出するが，音響モデルで用いる言語

特徴量では，各音素が何フレームの長さを持つかの情報も

加え，フレームごとに言語特徴量を抽出する．以下，継続

長モデルに用いる言語特徴量を「音素単位の言語特徴量」，

音響モデルに用いる言語特徴量を「フレーム単位の言語特

徴量」とする．

2.1.2 音素継続長

音素継続長は一つの音素が何フレームの長さを持つかを

表す．学習時には学習データから抽出した音素継続長を用

いる．音声に対応する文章が既知であるため，任意の文章

解析手法と音声認識手法を用いて，対応する音素の波形を

検出することができる [12]．そして，音素ごとに波形を区

切り，各音素のフレーム数を音素継続長とする．図 3に音

素の分割例を示す．合成時には音素単位の言語特徴量から

予測した音素継続長を用いる．詳細は 2.3節で述べる．

2.1.3 音響特徴量

音響特徴量は以下の 4つを用いる [12]．学習時には学習

データから抽出した音響特徴量を用い，合成時にはフレー

ム単位の言語特徴量から予測した音響特徴量を用いる．詳

細は 2.3節で述べる．

( 1 ) メルケプストラム (Mel-frequency Cepstral coeffi-

cients:MC)

人間の声道の特性であるスペクトル包絡を少量のパラ

メータで表現したものがケプストラムである．MCは

低周波数領域では感度が高く，高周波数領域では感度

が乏しいという，人間の聴覚特性を考慮したケプスト

ラムである．また，特徴量としてMCの変化量である
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動的特徴量（δパラメータ）を加える．さらに，変化量

の変化量である動的特徴量（δ′パラメータ）も加える．

( 2 ) 非周期成分 (Band APeriodicity:BAP)

BAPは音声の非周期的な成分であり，声のかすれ等を

表現する．Moriseの手法 [13]を用いて，音声信号と

信号の非周期成分との周波数ごとの強さの比を BAP

とする．また，MCと同様に，δパラメータと δ′ パラ

メータを加える．

( 3 ) 基本周波数 (Fundamental frequency:F0)

F0は音声の周期性を表現し，声の高さを表す．森勢ら

の手法 [14]を用いて，フレームごとに音声波形をフー

リエ変換し，最も低い周波数成分の周波数を F0 とす

る．また，MC，BAPと同様に，δパラメータと δ′ パ

ラメータを加える．

( 4 ) 有声無声フラグ (Voiced/UnVoiced:VUV)

VUVは有声音か無声音かを表す 0,1のビット列であ

る．有声音とは声帯の振動を伴う音で，無声音とは声

帯の振動を伴わない音である．具体的には，F0が 0よ

り大きければ VUVを 1（有声音），F0 が 0であれば

VUVを 0（無声音）とする．

2.2 学習部

継続長モデルと音響モデルという 2つの NNの学習を行

う．継続長モデルは，図 1に示すように音素単位の言語特

徴量から音素継続長を予測するモデルである．学習データ

から抽出した音素継続長と予測した音素継続長の二乗誤差

が最小になるような重みを学習する．

λ̂ = arg min
λ

N∑
n=1

K∑
k=1

||dnk − fλ(lnk)||2 (1)

dnk と lnk はそれぞれ，K 個の音素 (K は 1つの発話文章

から得られる音素の個数)のうち，k 番目の音素における

音素継続長と音素単位の言語特徴量，λは NNの重み，N

は総データ数，fλ(·)は NNによって表される言語特徴量

から音素継続長への非線形変換関数である．

音響モデルは，フレーム単位の言語特徴量から音響特徴

量を予測するモデルである．学習データから抽出した音響

特徴量と予測した音響特徴量の二乗誤差が最小になるよう

な重みを学習する．

Λ̂ = arg min
Λ

N∑
n=1

T∑
t=1

||ont − gΛ(lnt)||2 (2)

ont と lnt はそれぞれ，T 個のフレーム (T は 1つの発話音

声から得られるフレーム数)のうち，t番目のフレームにお

ける音響特徴量とフレーム単位の言語特徴量，Λは NNの

重み，gΛ(·)は NNによって表される言語特徴量から音響

特徴量への非線形変換関数である．

2.3 合成部

図 2に示すように，まず，入力された任意の文章から得

られる音素単位の言語特徴量を継続長モデルに入力するこ

とでそれぞれの音素継続長が何フレームか予測する．その

後，予測した音素継続長を用いて，音素単位の言語特徴量

からフレーム単位の言語特徴量を生成する．それを音響モ

デルに入力することで音響特徴量を予測し，任意のボコー

ダを通して音声を生成する．

3. 提案手法

本節では，従来手法との差分について述べる．提案手法

では，指定した印象を聴き手に与える音声を生成できるよ

うに，従来手法の学習部と合成部において話者の印象を表

す印象ベクトルを統計モデルに追加して入力に加える．提

案手法の学習の流れを図 4に示す．話者の j 種類の印象を

表す特徴量として主観評価で定めた j 次元の印象ベクトル

を統計モデルに追加して入力する．これによって，入力し

た印象ごとに音素継続長や音響特徴量に差異が表れ，聴き

手に印象の違いを感じさせることができる．

3.1 印象ベクトル

印象ベクトルとは音声を聴いたときの印象を主観評価し

たものである．本研究では印象ベクトルとして，「明るさ」

「激しさ」「大人らしさ」の各評価値を持つベクトルを用い

る．具体的には，「明るさ」の評価値は，1から 5の連続値

を持ち，「明るい」という印象を持つ音声ほど 5，「暗い」ほ

ど 1に近づく．

学習に用いる印象ベクトルの計算はシェッフェの方法 [15]

を用いて以下のように行う．まず，評価者が評価軸に則っ

て全話者の音声を 1対 1で比較する．音声 Aと音声 Bを

連続で聴き，音声 Bは音声 Aに比べてどの程度異なるか

を評価する．例えば，「明るさ」の項目では「明るい:+2，

やや明るい:+1，変わらない:0，やや暗い:-1，暗い:-2」の 5

段階である．評価値を回帰分析して算出した偏回帰係数を

1から 5の連続値で正規化し，印象ベクトルの要素とする．

同様に「激しさ」と「大人らしさ」においても，「激しい:5

―穏やか:1」「大人らしい:5―子供らしい:1」として 1から

5の連続値とする．

テスト時は，印象ベクトルの要素にそれぞれ任意の実数

値を入力することによって，指定した印象を持つ音声を生

成する．例えば，「明るい」音声を生成したいときは，「明

るさ」の要素を 5にする．

3.2 モデル構造

本研究では，NNのモデル構造として，全結合（Full Con-

nect:FC）層と LSTM(Long short-term memory)層 [11]を

用いる．FC層のみで構成されたモデル構造では，音声の

連続した関係性を学習できない．しかし，LSTM層は要素

3ⓒ 2018 Information Processing Society of Japan

Vol.2018-MUS-119 No.30
Vol.2018-SLP-122 No.30

2018/6/16



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 4 提案手法の学習及び音声合成処理の流れ

図 5 印象ベクトルの入力方法の概略図

が順番に並んでいる時系列データを扱えるモデル構造であ

り，音素の前後の依存関係を学習することが期待できる．

本研究では，この依存関係を学習するかどうかで，生成し

た音声がどのような影響を受けるのか検証するために，FC

層のみのモデルと，FC層と LSTM層を組み合わせたモデ

ルを用いる．

また，図 5のように，隠れ層において話者の特徴を失う

ことなく学習を行うため [16]，入力層だけではなく隠れ層

にも補助的な入力として印象ベクトルを加える．図 5では

継続長モデルにおける補助入力を表しているが，音響モデ

ルにおいても同様の処理を行う．

4. 実験

4.1 実験条件

本実験では，データセットに声優統計コーパス [17]と

JSUT(Japanese speech corpus of Saruwatari Lab， Uni-

versity of Tokyo) [18]を用いた．これらのデータセットは

音声データと文章データのセットである．声優統計コー

パスは女性 3 人が感情表現として「通常」，「喜び」，「怒

り」の 3 パターンで日本語の 100 文章を読んだ音声デー

タである．本実験では話者の人数を増やすため，同じ話者

でも，異なる感情の音声は異なる話者として扱い，合計 9

人分の音声として扱った．JSUTは女性 1人が日本語のお

よそ 7500文章を読んだ音声データである．2つのデータ

セットから合わせて女性話者 10人が共通の 100文章を読

んだ音声，合計 1000 個を実験に用いた．学習に 900 個，

検証に 50個，テストに 50個を用いた．また，言語特徴量

抽出に OpenJTalk [19]，音素継続長推定に Julius [20]，音

響特徴量抽出にWORLD [21]と SPTK [22]，ボコーダに

WORLD [21]を用いた．

前述のとおり，継続長モデルと音響モデルには NNを用

表 1 各話者の印象ベクトル
話者 感情 明るさ 激しさ 大人らしさ

fujitou angry 1.99 4.43 4.41

fujitou happy 5.00 4.52 3.32

fujitou normal 2.29 1.32 5.00

tsuchiya angry 1.00 1.00 3.94

tsuchiya happy 4.95 3.83 1.00

tsuchiya normal 2.26 1.23 3.79

uemura angry 2.92 5.00 3.29

uemura happy 4.91 3.63 1.25

uemura normal 2.70 1.31 4.10

JSUT 2.53 1.48 4.07

いた．[5, 12]をベースに，隠れ層の構成を図 6の 4通りを

用意し，各モデル構造ごとに実験を行なった．継続長モデ

ルと音響モデルは同じ構造を用いた．継続長モデルの入力

は言語特徴量に印象ベクトルを加えた計 579次元，出力は

音素継続長 1次元とした．また，音響モデルの入力は言語

特徴量に印象ベクトルを加えた計 580次元，出力は音響特

徴量 199次元（MC:60*3，BAP：5*3，F0：1*3，VUV：1）

とした．各モデルの詳細は以下の通りである．入力と出力

は全て共通である．

( 1 ) FeedForward-model(FF)

各層のユニット数 512の全結合層 4つ

( 2 ) LSTM-model(LSTM)

全結合層 3 つ，LSTM 層 3 つ．各ユニット数は 50，

200，400，300，200，100．

( 3 ) auxiliary-FeedForward-model(auxFF)

各層のユニット数 512の全結合層 4つに補助的な入力

を加えたもの

( 4 ) auxiliary-LSTM-model(auxLSTM)

全結合層 3つ，LSTM層 3つに補助的な入力を加えた

もの．各ユニット数は 50，200，400，300，200，100．

4.2 客観評価

まず 11人の評価者に学習に用いるデータセットの評価

をしてもらい，印象ベクトルの算出をした．印象ベクトル

の一覧が表 1である．

次に，印象ベクトルを追加入力する上記のモデル構造に

対して，客観評価を用いて比較した．学習に用いた印象ベ

クトルをそのまま追加入力とし，生成した音声とテスト音

声，それぞれの音響特徴量の誤差を求め，その誤差を客観

評価指標として用いた．誤差が小さいほどテスト音声に近

い音声が生成でき，上手く学習できていると言える．継続

長モデル及び音響モデルの入力として，テスト文章とテス

ト音声から得られるフレーム単位の言語特徴量を用いた．

評価指標として，各音響特徴量の誤差を次のように定めた．

メルケプストラムの誤差としてMCD（MC Distortion）を

式 (3)のように定義した．
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[1]FF [2]LSTM [3]auxFF [4]auxLSTM

図 6 実験に用いたモデル構造

表 2 音響モデルの客観評価

　

モデル構造 MCD(dB) BAPD(dB) F0-RMSE(Hz) VUV-MAPE(%)

FF 7.984±0.081 0.7068±0.0195 54.43±0.73 20.02±0.18

auxFF 7.981±0.123 0.6956±0.0091 53.95±0.76 20.14±0.55

LSTM 7.579±0.025 0.6658±0.0035 52.25±1.71 18.88±0.25

auxLSTM 7.480±0.079 0.6626±0.0139 49.63±1.06 18.37±0.53

MCD[dB] =
10

ln 10

√√√√2

60∑
i=1

(
m

(y)
i −m

(ŷ)
i

)2

(3)

m
(y)
i はテスト音声の 1フレームあたりのメルケプストラ

ム係数，m
(ŷ)
i は生成した音声の 1フレームあたりのメル

ケプストラム係数である．また，非周期成分の誤差として

BAPD（BAP Distortion）を式 (4)のように定義した．

BAPD[dB] =
1

10

√√√√ 5∑
i=1

(
b
(y)
i − b

(ŷ)
i

)2

(4)

b
(y)
i はテスト音声の非周期成分，b(ŷ)i は生成した音声の非周

期成分である．また，F0の誤差として平均二乗誤差平方根

(Root Mean Square Error:RMSE)，VUVの誤差として平

均絶対誤差率 (Mean Absolute Percentage Error:MAPE)

を用いた．

生成した音声とテスト音声で求めた音響特徴量の誤差を

表 2に示す．統計モデルの学習，音声の生成および誤差の

測定は 5回ずつ行い，その平均を取った．表 2より，FC層

のみのモデルより，LSTMを用いたモデルの方がテスト音

声に近い音声が生成されたことが分かる．これは時系列情

報を加えることで，音素間の繋がりといった，より多くの

特徴量を捉えられたからだと考えられる．また，auxLSTM

で生成した音声がテスト音声に最も近かった．隠れ層にお

ける話者の特徴を失わないために，補助入力が有効である

と言える．

4.3 主観評価

生成した音声が入力した印象ベクトル通りになってい

るか主観評価で検証を行なった．この検証では学習に用

いていない文章 16文を，客観評価で最も良い評価を得た

auxLSTMに入力して音声を生成した．印象ベクトルは「明

るい:5，暗い:1」「激しい:5，穏やか:1」「大人らしい:5，子

供らしい:1」それぞれ 5または 1にした組み合わせ 8通り

である．評価者 17人が，各音声について各印象ベクトル

の要素が 5または 1のどちらであるかを回答した．その正

答率を表 3に示す．

表 3より，「明るさ」は正答率が高かった．「明るい」を

入力すると声の高い音声が生成されやすく，「暗い」を入

力すると声の低い音声が生成されやすいため，声の高低で

「明るさ」を評価したのだと考えられる．同様に「激しさ」

も正答率が高かった．「激しい」を入力すると早口な音声

が生成されやすく，「穏やか」を入力するとゆっくりした音

声が生成されやすいため，声の速度で「激しさ」を評価し

たのだと考えられる．しかし，「大人らしさ」は音声によっ

て正答率に差が出た．「暗い」「大人らしい」音声を正しく

「大人らしい」と回答した人が多い一方，「暗い」「子供らし

い」を「大人らしい」と多く誤回答していた．また，「激し

い」音声より「穏やか」な音声の方が「大人らしい」と判

断されていることが分かる．したがって「大人らしい」音

声は「暗い」「穏やか」という印象に相関があると考えられ

る．さらに，「明るい」「大人らしい」を「子供らしい」と

多く誤回答し，「激しい」方が「子供らしい」と正答率が高

いことから，「子供らしい」音声は「明るい」「激しい」に

相関があると考えられる．

5. おわりに

本研究では NNを用いた音声合成時に，人物の印象を表

す印象ベクトルを入力することで，人物の印象を加味でき

るかどうかを検証した．音声を生成するための統計モデル

の学習において，時系列データを扱えるモデル構造がテス

ト音声により近い音声を生成できたことから，時系列情報

は音声生成において重要な要因であると考えられる．印象

の聞き分けを行う主観評価において，「大人らしさ」のよ

うな複数の要素で成り立つような印象は音声に反映できな

かったが，「明るさ」は声の高さ，「激しさ」は喋る速さ，

といった一つの要素である程度判別可能な印象は音声に反

映できることが分かった．

今後の課題としてより多くの印象を表現できる特徴量抽

出やモデル化を行うことが挙げられる．
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表 3 生成した音声の主観評価
印象ベクトル 正答率 (%)

文章番号 明るさ 激しさ 大人らしさ 明るさ 激しさ 大人らしさ

1 暗い 穏やか 子供らしい 100 100 5.9

2 暗い 穏やか 子供らしい 94.1 100 0.0

3 暗い 穏やか 大人らしい 100 100 100

4 暗い 穏やか 大人らしい 100 100 100

5 暗い 激しい 子供らしい 88.2 35.3 29.4

6 暗い 激しい 子供らしい 82.4 58.8 5.9

7 暗い 激しい 大人らしい 76.5 76.5 94.1

8 暗い 激しい 大人らしい 94.1 64.7 100

9 明るい 穏やか 子供らしい 52.9 88.2 82.4

10 明るい 穏やか 子供らしい 82.4 47.1 94.1

11 明るい 穏やか 大人らしい 47.1 82.4 35.3

12 明るい 穏やか 大人らしい 47.1 88.2 52.9

13 明るい 激しい 子供らしい 88.2 76.5 100

14 明るい 激しい 子供らしい 94.1 76.5 100

15 明るい 激しい 大人らしい 82.4 100 58.8

16 明るい 激しい 大人らしい 58.8 94.1 41.2

平均 80.5 80.5 62.5
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