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WaveNetによる言語情報を含まない
感情音声合成方式の検討

松本 剣斗1,a) 原 直1,b) 阿部 匡伸1,c)

概要：本稿では，人間の発声した音声のように聞こえるが，言語情報より感情情報の伝達に主眼をおいた
音声合成方式を検討する．感情情報は人間のコミュニケーションにおいて重要な役割をもち，音声は感

情を伝える便利な方法の一つである．通常，音声は感情情報とともに言語情報も伝える．我々は言語情報

を含まず，感情情報を伝える音を生成することができれば，人間と機械の対話をより円滑にするための

一助となる場合があると考えている．高品質な音声を合成するためにWaveNetを使用する．提案方式は

WaveNetの学習に必要な感情音声データの量を減らすために 2つの学習ステップからなる．第一のステッ

プでは，WaveNetは音韻情報を大規模な音声コーパスを用いて学習する．第二のステップでは，小規模な

感情音声コーパスを用いて感情音声のような音を合成できるようにWaveNetの再学習をおこなう．主観

評価実験では，提案方式による合成音声は人に感情を伝えることができ，人間の声のような音と判断され

ることが示された．

Study of emotional speech synthesis using WaveNet
without linguistic information

1. はじめに

近年，合成音声の明瞭度と自然性の向上は著しく，合成音

声はスマートスピーカー (Amazon Echoや Google Home

など)や音声アシストアプリケーション (Apple Siri)など

の商用製品に幅広く用いられている．合成音声はこれらの

製品やアプリケーションで重要な役割を持つが，その品質

は，必ずしも十分であるとは言い難い．理由の 1つは感情

表現の不足である．人間と機械との対話において，自然な

応答を生成するためには，感情表現は重要な役割を果たす

と考えられる．様々な研究が過去 20年間にわたり行われ

ているものの，感情音声の合成は道半ばといえる [1] [2]．

感情合成音声の課題の一つは感情音声データ収録の難し

さにある．高品質な音声を合成するためには大量の音声

データが必要である．しかし，プロのナレーターや声優以

外の人にとって長時間一つの感情を維持して発話するこ

とは難しいため大量の感情音声を集めることは難しい．さ
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らに，感情表現は状況や文脈，フレーズに依存しているの

で適切な文章を作ることも困難である．これらの理由のた

め，波形接続型の音声合成 [3][4]に基づく感情音声合成の

実現は困難であると考えられる [5]．一方，Hidden Markov

Model (HMM)に基づく音声合成 [6]は，補完または適応

[7] [8] [9]を用いることで柔軟なパラメータ制御が可能では

あるが，必ずしも十分な感情音声が合成できているとは言

い難い [10]．

音声は 2つのチャネルを通して感情情報を伝える．1つ

目は，単語やフレーズといった言語チャネルである．2つ

目は，声質やイントネーションといった音響的特徴の非言

語チャネルである．例えば，我々は知らない言語で話して

いるのを聞いても感情を感じることがある．また，会話に

おいて感情を表現するとき，非言語的な感情の発声が重要

な場合があることも報告されており，言語情報を必要とす

る Text-To-Speech (TTS)によって感情音声を合成するだ

けでは，必ずしも十分とは言えないと考えられる [11] [12]．

これは，感情音声を合成するためには言語チャネルと非言

語チャネルを独立して扱えることの必要性を示唆している．

本稿では，言語情報を含まないが感情情報は伝える，人

間の発声した音声のような音を生成する方式を提案する．
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図 1 Dilated causal convolution

提案方式では，言語チャネルとは無関係に，非言語チャネ

ルによって感情情報を伝えることが可能になる。提案方式

は高品質な音声を合成するためにWaveNet [13]を採用し

ている．そして，学習に必要な感情音声データの量を減ら

すために，2つのステップからなる学習方式としている．

本稿は以下の通りの構成である．第 2章ではWaveNet

の基礎について述べる．第 3章では提案方式について述べ

る．第 4章では評価実験および考察について述べる．最後

に第 5章では結論と今後の課題を述べる．

2. WaveNetの概要

2.1 WaveNet

WaveNet[13]は，過去の波形から直接未来の波形を予測

する Convolutional Neural Networkである．WaveNetは

過去の有限長 R個のデータ点から未来の波形を予測する．

そのとき，波形 x = {x1 x2 · · · xT }の結合確率 p(x)は次

の条件付き確率の積で表現される．

p(x) =

T∏
t=1

p(xt | x1, ..., xt−1) (1)

式 (1)は，波形の各データ点 xtは過去のR個のデータ点に

よって条件付けされていることを示している．予測の際に

使用する有限長の過去のデータ点数 Rは受容野 (receptive

field)の大きさを表す．波形を予測する場合，大きな受容

野を確保する必要がある．そこで，図 1のような dilated

causal convolutionという畳込み手法を利用する．dilated

causal convolutionは，畳込みをおこなう際，dilationとい

う数だけ飛び越えて畳み込みをおこなう．

図 2はWaveNetのネットワーク構造を示す．WaveNet

は，複数のResidual blockから構成されており，各Residual

block中で dilated causal convolutionを一回おこなう．図

2中の 1× 1は，1× 1のフィルタによる畳み込みを表して

いる．また，Gatedは gated activationを表しており，次

の計算をおこなっている．

z = tanh(Wf,k ∗ x)⊙ σ(Wg,k ∗ x) (2)

ただし，∗は畳み込み演算，⊙は要素積，σ(·)はシグモイ
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図 2 WaveNet

ド関数を表す．また，Wf とWg は学習可能な畳込みフィ

ルタであり，k はレイヤーインデックス，f と g はそれぞ

れ filterと gateを表す．そして，出力層では，µ-lawアル

ゴリズムによって 8 bitに量子化された波形を，28 = 256

クラスの分類問題として予測する．

2.2 Conditional WaveNet

WaveNetは追加特徴量 hを補助特徴量として与えるこ

とで条件付き分布 p(x | h)をモデリングすることができ
る．この場合，式 (1)は次の式に書き換えられる．

p(x | h) =
T∏

t=1

p(xt | x1, ..., xt−1,h) (3)

追加特徴量により条件付けをおこなうことで，WaveNetの

出力を制御することができる．また，補助特徴量を追加し

た際の Gatedでは，次の計算をおこなう．

z = tanh(Wf,k ∗x+Vf,k ∗y)⊙σ(Wg,k ∗x+Vg,k ∗y) (4)

ここで，yは y = f(h)によって音声波形と同じ長さにな

るように変換された特徴量を表す．また，V ∗ yはここで
は 1× 1の畳み込みを表す．

3. 提案方式

提案方式は Conditional WaveNetを使用しており，2つ

のステップ (Step 1 と Step 2) によって構成されている．

2つのステップにおいてWaveNetの構造は同じであるが，

使用する補助特徴量と学習データが異なる．提案方式の概

要を図 3に示す．

3.1 学習 Step 1

Step 1は，言語情報を含む音声を生成できるように学習

をおこない，音声の基礎部分を学習するためのステップであ

る．大規模な通常の発話 (以下 “normal”と表記)データを

用いて学習をおこなう．補助特徴量としては，メルスペク

トログラムと感情ラベルを用いる．感情ラベルは one-of-K

表現を用いている．Step 1では感情はすべて “normal”で

あるので感情ラベルは常に “normal”に対応する部分にの
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図 3 Outline of the proposed algorithm

み 1を設定する．Step 1の場合，式 (4)は次のように書き

換えられる．

z = tanh(Wf,k ∗ x+ Vf,k ∗ yEID + Uf,k ∗ ymel−spectrum)

⊙σ(Wg,k ∗ x+ Vg,k ∗ yEID + Uf,k ∗ ymel−spectrum)

(5)

ここで，yEIDは感情ラベルを入力信号の長さに合わせて複

製した行列を表し，ymel−spectrum は，メルスペクトログ

ラムを入力信号の長さに合わせて transposed convolution

によってアップサンプリングをおこなった行列を表す．ま

た，ここでは，U ∗ yは 1 × 1のフィルタによる畳込みを

表す．

予備実験によって，音声データの量は 20時間程度とし

た．音声データの量が少ない場合，WaveNetは人間の声と

は異なる，周期的に同じような波形を繰り返す音を生成す

る傾向がみられた．大量の学習データによって，様々なス

ペクトルを持つ音声を生成可能になる．すなわち，大量の

感情音声データは収録が難しいので，感情音声データのみ

ではWaveNetの学習をおこなうことは困難であると考え

られる．

3.2 学習 Step 2

Step 2は，Step１で学習した重み係数を初期値として利

用することで，人間の発声した音声らしさを保存しつつ，

感情情報の制御を学習するためのステップである．感情音

声データとそれに対応する感情ラベルを用いて Step 1で

学習されたWaveNetモデルの再学習をおこなう．Step 2

では，メルスペクトログラムは学習に用いない．Step 1の

場合，式 (5)からメルスペクトログラムの項を除いた次の

ように書き換えられる．

z = tanh(Wf,k ∗ x+ Vf,k ∗ yEID)

⊙σ(Wg,k ∗ x+ Vg,k ∗ yEID)
(6)

表 1 Experimental conditions

Training data

Corpus Step 1: The LJ Speech Dataset ( 24 hours)

Step 2: 声優統計コーパス (137 minutes)

Sampling freq. 16 kHz

Training data Step 1: 13,100 utterances (24 hours)

Step 2: 285 utterances (51 minutes)

Speech analysis

Window length 64 msec

Frame shift 16 msec

WaveNet configuration

Iterations Step 1: 770,000 iterations

Step 2: 40,000 iterations

Mini batch size 4

Optimization Adam[14]

Residual blocks 30 blocks

Dilations [20, 21, 22, ..., 29] was repeated three times

Waveform: 256 classes× 7680 samples

Input(Step 1) Mel-spectrum: 80 band× 30 frames

感情ラベル: 3 types× 1 samples

Input(Step 2) Waveform: 256 classes× 7680 samples

感情ラベル: 3 types× 1 samples

Output 256 classes× 1 samples

3.3 音声合成

WaveNetに感情ラベルと最初のデータ点を与えること

でWaveNetは連続的に音声を生成する．

4. 評価実験

提案方式による有効性を評価するために主観評価実験を

おこなった．主観評価実験では，合成音声の自然性と感情

認識率について調べる．また，音響特徴量を用いて主観評

価実験の考察および合成音声の分析をおこなう．

4.1 実験条件

実験条件を表 1に示す．Step 1では，学習データとして

the LJ Speech Dataset [15] を使用した．The LJ Speech

Datasetは，13,100 個の音声ファイル (約 24時間)から構

成されており，女性話者 1名が英語の文章を “normal”感

情で読み上げた音声である．Step 2では，学習データとし

て声優統計コーパス [16]を使用する．声優統計コーパス

は日本人話者が日本語の文章を 3種類の感情 (“normal”と

“angry”，“happy”) で読み上げた音声データである．各感

情の音声データの長さは約 17分であり，3感情合わせて

51分である．補助特徴量のメルスペクトログラムは短時間

フーリエ変換により算出した．
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4.2 評価実験用音声

主観評価実験のためにイタリア語とドイツ語で発話

された感情音声データを使用した．イタリア語としては

the EMOVO Corpus [17]の中から，“normal”と “angry”，

“happy”とラベル付けされた音声データを使用した．ドイ

ツ語としては Berlin Emotional Speech (EMO-DB) [18]の

中から，“normal”と “angry”，“happy”とラベル付けされ

た音声データを使用した．なお，使用する音声は女性話者

の音声である．また，実験には各感情から 5発話を選び使

用し，合計 30発話 (2 言語 × 5 発話 × 3 感情)となる．選

んだ 30 発話に対して，WORLD ボコーダ [19] と MLSA

ボコーダ [20]によって分析合成をおこなう．以下，合成

された分析合成音をそれぞれ，WORLDとMSLAと呼ぶ．

MSLAボコーダではWORLDにより分析されたスペクト

ル包絡から近似した 0–39次メルケプストラムを用いて合

成をおこなった．このとき，フレームシフト長は 5 msとし

た．MSLAボコーダの音声合成フィルタにはMLSAフィ

ルタを用いた．

主観評価実験に用いる音声データは，分析合成をおこなっ

ていない元音声 (以下，ORIGINAL)とWORLD，MLSA，

提案方式による合成音声 (以下，WAVENET)の 4種類であ

る．WAVENETは 3種類の感情ラベルにより合成された

30発話 (10 発話 × 3感情)を用いる．なお，WAVENET

は，学習に用いた声優統計コーパスの各音声の長さと同じ

長さで生成をおこない，さらに，ランダムに 3 secを抽出

した音声である．以上より，主観評価実験に使用する音声

は 120発話となる．

4.3 感情認識に関する実験

4.3.1 実験方法

合成音声の感情表出度を評価するために感情認識テスト

をおこなった．実験に使用する発話は 4.2節で述べた 120

発話である．各発話は 2回出現するようにして，合計発話

数は 240である．音声を流す順番はランダムとする．言語

チャネルの影響をなくし，非言語チャネルの感情情報に集

中するために，実験参加者は日本語を母語とするイタリア

語とドイツ語を知らない参加者とした．また，実験参加者

には，音声データはどこかの国の言葉であると説明をおこ

なった．実験参加者は 11人であり，実験参加者は音声を

聞いて 3つの選択肢 (“normal”，“angry”，“happy”)の中

から感情を選択した．

4.3.2 実験結果

表 2はORIGINALとMLSA，WORLD，WAVENETの

実験結果の混同行列を示している．ORIGINALとMLSA，

WORLD では，“angry” は 75%以上正しく認識されてい

る．しかし，“happy”は 40%程度である．ORIGINALの

結果より，“happy”は “normal”と似ていると考えられ，こ

の理由により認識率が低下していると考えられる．一方，

表 2 Confusion matrixes of Experimental results

Confusion matrix of ORIGINAL

Subject-perceived emotions

Correct emotions Normal Angry Happy

Normal 0.900 0.073 0.027

Angry 0.232 0.750 0.027

Happy 0.523 0.023 0.455

Confusion matrix of MLSA

Subject-perceived emotions

Correct emotions Normal Angry Happy

Normal 0.909 0.082 0.009

Angry 0.195 0.782 0.023

Happy 0.582 0.045 0.368

Confusion matrix of WORLD

Subject-perceived emotions

Correct emotions Normal Angry Happy

Normal 0.900 0.082 0.018

Angry 0.150 0.827 0.023

Happy 0.564 0.023 0.414

Confusion matrix of WAVENET

Subject-perceived emotions

Correct emotions Normal Angry Happy

Normal 0.927 0.050 0.023

Angry 0.300 0.600 0.100

Happy 0.200 0.077 0.723

表 3 Confusion matrix of training data

Subject-perceived emotions

Correct emotions Normal Angry Happy

Normal 1.000 0.000 0.000

Angry 0.000 0.994 0.006

Happy 0.000 0.011 0.989

WAVENETに関して他の方式と比較すると，“happy”は

はるかに良い結果，“angry”は少し悪い結果になっている．

このような結果となった理由を調べるためにWAVENET

の学習データに対して同様の感情認識テストをおこなった．

結果を表 3に示す．学習データに対する感情認識テストの

結果より，学習データのおかげでWAVENETは “happy”

に関して認識率が向上したと考える．これは，WAVENET

が Step 2で感情表現の特徴を効果的に取得したことを示

している．また，学習データセットとしては，感情表現が

できるだけハッキリと分かれていることが重要であると言

える．

4.3.3 基本周波数による分析

感情により違いが現れる音響特徴量の 1つに基本周波数

(Fundamental frequency: F0)がある．ここでは F0と F0

の動的特徴量 ∆F0 によって分析をおこなう．分析には，

Step 2で用いた学習データ 300発話 (各感情 100発話)と
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表 4 コーパス音声の感情毎対数 F0 および ∆F0 の統計量

F0 ∆F0

Avg SD Avg SD

normal 2.366 (217 Hz) 0.120 −5.016 Hz/5ms 33.892

angry 2.421 (264 Hz) 0.114 −5.921 Hz/5ms 36.786

happy 2.622 (419 Hz) 0.097 −11.977 Hz/5ms 69.621

表 5 合成音声の感情毎対数 F0 および ∆F0 の統計量

F0 ∆F0

Avg SD Avg SD

normal 2.427 (267 Hz) 0.063 −0.717 Hz/5ms 14.469

angry 2.463 (290 Hz) 0.074 −2.854 Hz/5ms 28.900

happy 2.606 (404 Hz) 0.082 −6.559 Hz/5ms 54.739

WAVENETを含む合成音声 300発話 (各感情 100発話)を

用いる．以下，Step 2 で用いた学習データをコーパス音

声，WAVENETを含む合成音声を合成音声と呼ぶ．コーパ

ス音声と合成音声の対数 F0の平均と標準偏差および∆F0

の平均と標準偏差をそれぞれ表 4，表 5に示す．表 4と表

5中の Avgは平均値，SDは標準偏差を示す．ただし，F0

の平均値と標準偏差は対数に変換してから算出した．表 4

と表 5から，感情ごとの F0の平均値においてはコーパス

音声と合成音声は近い値となっている．しかし，F0の標

準偏差においては，合成音声の方がコーパス音声よりも小

さい値となっている．一方，∆F0の平均値と標準偏差に

関しては，コーパス音声の方が合成音声よりも各値の絶対

値が大きい傾向がある．しかし，合成音声の各感情ごとの

∆F0の平均値と標準偏差の大小関係はコーパス音声と同じ

ようになっている．∆F0の平均値においては，大きい順に

normal，angry，happyとなっており，∆F0の標準偏差に

おいては，大きい順に happy，angry，normalとなってい

る．∆F0は F0の傾きを表しているので ∆F0の標準偏差

が大きい場合，音声の中に F0の急な変化があることを示

している．コーパス音声の “happy”は表 4より F0の急な

変化が多いことがわかり，同様に合成音声の “happy”も表

5より F0の急な変化が多いことがわかる．

合成音声はコーパス音声の特徴を完全に再現できている

わけではないが，感情間の大小関係が維持されていること

や対数 F0の平均値が近いことなど部分的に再現できてい

ると考えられる．特にコーパス音声の “happy”は他の感

情と比べて F0の違いが大きいため，合成音声においても

“happy”は他の感情と比べて F0の違いが現れている．そ

のため，感情認識実験ではWAVENETの “happy”の正解

率が高くなっていると考えられる．

4.4 自然性に関する実験

4.4.1 実験方法

合成音声の自然性を評価するためにMean Opinion Score

図 4 Average MOS score for all emotions

(a) angry                              (b)normal              (c) happy

図 5 MOS score for each emotion

(MOS)テストをおこなった．実験参加者と使用した発話

データは 4.3と同様とし，それぞれ 11人と 240発話であ

る．実験参加者は各発話に対して 5段階 (5: 非常に人間の

声のように聞こえる，4:人間の声のように聞こえる，3:ど

ちらでもない，2:機械音のように聞こえる，1:非常に機械

音のように聞こえる)で評価をおこなった．また，5段階

の判定は感情の種類ごとにおこなった．すなわち，ある感

情に関して，ORIGINAL，WORLD，MLSA，WAVENET

の中からランダムに流し，実験参加者が 5段階で判定し，

その後，他の感情に関しても同様におこなった．

4.4.2 実験結果

図 4 に自然性に関する実験の結果を示す．ただし，図

4は各方式におけるすべての感情の平均値を示している．

また，エラーバーは 95%信頼区間を示す．結果を見ると，

ORIGINALの MOS値が必ずしも 5であるとは限らない

ことがわかる．WORLDはORIGINALを分析して得たパ

ラメータから合成をおこなった分析合成音である．一方，

WAVENETは感情ラベルのみから生成された音声である．

しかし，WORLDとWAVENETのMOS値の差はわずか

である．これは提案方式は感情音声について上手く学習し

ていたことを示している．

図 5 は，方式毎かつ感情毎の実験結果を示してい

る．図 5より，“angry”と “happy”に関してWORLDと

WAVENETの間に大きな差はない．しかし，“normal”に関

しては比較的差が大きい．これは主に “angry”と “happy”

のスペクトルや基本周波数において急な変化があるため，

WORLDの分析合成が困難であったためと考えられる．こ

れに対して，“normal”は，急激な変化が少ないため，その

困難さが少なく，品質のよい合成音声が生成されていたと

考えられる．
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5. おわりに

本稿では，WaveNetを用いた言語情報を含まないが感

情情報は伝える音を生成する方式を提案した．提案方式は

2つのステップからなる．Step 1では巨大な音声データに

よって音声の基礎部分を学習し，Step 2では少量の感情音

声データによって感情表現を学習する．実験結果より，提

案方式は言語情報を含まず感情情報含む音声を生成できて

いると考えられる．さらに，音声の品質に関しては人間が

発話した音声と同等である．

今後の課題として，様々な感情への対応や学習データ量

と合成音声の品質との関係を明らかにすることが挙げら

れる．
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