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テキスト音声合成における劣化音声を活用した
データ拡充に関する検討

五来 丈瑠1,a) 須田 仁志1,b) 齋藤 大輔1,c) 峯松 信明1,d)

概要：本稿では，テキスト音声合成において，非可逆圧縮音声などの劣化音声を用いた学習データの拡充
を行う試みとして，非負値行列因子分解を用いた手法を提案する．実験の結果，主観評価により提案手法
の有効性が示された．
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1. はじめに
音声合成とは，音声を人工的に生成する技術であり，テ

キスト音声合成はテキストからそれに対応する音声を生
成する技術をさす．近年，テキスト音声合成において深層
ニューラルネットワーク (DNN)に基づく統計的パラメト
リック音声合成 [1]やWaveNet[2]など深層学習を用いた手
法が提案され，合成音声の自然性は大きく向上した．それ
らの手法では大量の音声データを必要とするが，高品質の
データを大量に集めるのはコストがかかる．そのため，比
較的入手しやすい低品質音声を効果的に活用することが求
められる．ここで低品質音声とはノイズや非可逆圧縮など
によって劣化した音声を指し，特にMP3音声などの非可逆
圧縮をされた音声はインターネット上に大量に存在する．
音声の非可逆圧縮では，MP3 (MPEG-1 Layer3)やAAC

(MPEG-2 Advanced Audio Coding)などのコーデックが
用いられており，それらでは人間の聴覚心理を利用するこ
とで音質の劣化をあまり伴わずに情報量を削減することが
可能になっている．具体的には，周波数ごとの音の聞こえ
やすさや大きな音が鳴った際にその直前，直後や近い周波
数の音が聞こえづらくなるマスキング効果を考慮して，周
波数ごとに量子化ビット数を適応的に割り当てている [3]．
そのため非可逆圧縮音声を学習データとして用いた場合，
音声から言語情報などを抽出する音声認識では影響は出に
くいが，音声合成をする際には合成音声の品質が劣化する
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ことが予想される．[4]では，HMMを用いたボコーダー
の学習にMP3音声を用いたときの影響が検証されている．
しかし，深層学習に基づく音声合成については分析が十分
でない．
そこで本研究では，まずテキスト音声合成の学習データ

としてMP3などの非可逆圧縮音声を用いることの影響を
実験的に評価する．次に評価実験の結果をもとに，このよ
うな非可逆圧縮音声をなるべく品質低下を伴わずにテキ
スト音声合成に適用する方法について検討する．本研究で
は，非負値行列因子分解 (NMF)に基づく手法を 2種類提
案する．一つ目は，劣化音声とクリーンな音声のパラレル
なデータセットを利用する手法であり，エンコーディング
が既知であることが必要である．二つ目は，未知の劣化に
対しても適用できる手法である．提案手法により非可逆圧
縮音声を効果的に利用できることを評価実験において示す．

2. 音声合成におけるNMFの応用
2.1 NMFの原理
振幅スペクトルなどの非負値の観測ベクトル (K 次元)

が N 個与えられたとし，y1, ...,yN とする．今，式 (1)の
ように各ベクトルをM 個の基底ベクトル h1, ...,hM の非
負結合で近似することを考える．

yn ≃
M∑

m=1

hmum,n(n = 1, ..., N) (1)

ここで，観測ベクトルを並べた行列を Y = [y1, ...,yN ]，
基底ベクトルを並べた行列を H = [h1, ...,hM，U ] =

(um,n)M×N とおくと，式 (1)は

Y ≃HU (2)

と表され，非負の観測行列を非負の行列の積で近似する問
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題と見ることができ，これを非負値行列因子分解 (NMF)

と呼ぶ [5]．ここでは，H を基底，基底の重み U をアク
ティビティと呼ぶ．NMFの非負制約により，アクティビ
ティ U はスパースになることが知られている．
式 (2)は，Y とHU の乖離度D(Y |HU)が最小になる
ようなHとU を推定する問題と言い換えることができる．
NMFを解くアルゴリズムでは，補助関数法による反復計
算を行うことで各行列の非負値性を保ちつつ D(Y | HU)

を単調に小さくしている．乖離度の規準 D には，二乗誤
差，Iダイバージェンス，板倉斎藤擬距離などが用いられ，
それぞれ

DEU (y | x) = (y − x)2 (3)

DKL(y | x) = y log
y

x
− y + x (4)

DIS(y | x) =
y

x
− log

y

x
− 1 (5)

で与えられる．
式 (4)の Iダイバージェンス規準を用いる場合，式 (6)，

(7)に示した更新を反復的に行う．
ただし，xk,n =

∑
m hk,mum,n とおいた．

hk,m ← hk,m

∑
n yk,num,n/xk,n

um,n
(6)

um,n ← um,n

∑
k yk,nhk,m/xk,n

hk,m
(7)

2.2 NMFによる声質変換
NMFには，音声情報処理における様々な応用方法が提

案されている．その一つに NMFを用いた統計的声質変換
があげられる [6]．以下の手法で声質変換を行っている．
学習時は入力話者 Aと出力話者 Bのパラレルな音声を

用意し，それらの振幅スペクトログラムをそれぞれ XA，
XB とする．次の手順でパラレルな基底を生成する．
1) XA に NMFを適用し，

XA ≃ HAUX (8)

となるように分解する．

2) 1)で求めた UX を固定して XB に NMFを適用し，

XB ≃ HBUX (9)

となるように分解する．

変換時にはパラレルな基底 HA，HB を用いて，与えら
れた入力話者のスペクトログラム YA を出力話者のスペク
トログラム YB に変換する．手順を以下に示す．

1) HA を固定した状態で YA に NMFを適用し，

YA ≃ HAUY (10)

となるように分解する．

2) 出力話者の基底 HB と，1)で得られた UY の積をと
ることで以下のように YB を得ることができる．

YB = HBUY (11)

最後に得られた YB からボコーダーを用いて波形生成を
行う．
[6]では，Iダイバージェンス規準が用いられている．

2.3 NMFを用いたテキスト音声合成
NMFのアクティビティを音響特徴量として用いた統計
的パラメトリックテキスト音声合成が提案された [7]．この
手法 (以下 NMF-TTSと呼ぶ)では次のような手順で TTS

を行う．
まず，訓練用の音声データの振幅スペクトログラム Xに
対して NMFを適用し，基底行列 Hとアクティビティ UX

に分解する．次に言語特徴量と生成された UX の対応を
DNNで学習する．テキストから音声を合成するときは，学
習した DNNを用いて言語特徴量からアクティビティ UY

を推定する．訓練用の音声から得た H と UY を掛け合わ
せることでテストデータのスペクトログラムYを得る．最
後にボコーダーを用いて波形を生成する．
従来の統計的パラメトリック音声合成では，メルケプス

トラム係数やスペクトル包絡を音響特徴量としていたの
に対し，この手法ではアクティビティを用いている．アク
ティビティはスパースな特徴量のため誤差関数に二乗誤差
を用いるのは適切ではない．そこで次のように誤差関数が
設計されている．
まず，各フレームのアクティビティを u′ とする．u′ を

その L1ノルム cで割ることで和が 1となるように正規化
されたアクティビティ uを得る．u′ の KLダイバージェ
ンスは次のように展開できる．

DKL(u
′ | û′) =

∑
m

(cum log
cum

ĉûm
− cum + ĉûm)

= c{−
∑
m

um log ûm + (
ĉ

c
− log

ĉ

c
− 1)

+
∑
m

um log um}

= c{DCE(u | û) +DIS(ĉ | c)−DCE(u | û)}
(12)

DCE はクロスエントロピー，DIS(ĉ | c)は板倉齋藤距離
で観測値と推定値を入れ替えた双対板倉齋藤距離 (D-ISD)

である．そこで正規化アクティベーション u′ のクロスエ
ントロピーとパワー cの D-ISDの和を誤差関数とする．
NMF-TTSでは，音響特徴量にメルケプストラムを用い

2ⓒ 2020 Information Processing Society of Japan

Vol.2020-MUS-127 No.19
Vol.2020-SLP-132 No.19

2020/6/6



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

た場合と比べ，よりスペクトルの微細構造を保持しながら
音声合成でき，論文中の評価実験では，従来の統計的パラ
メトリック音声合成とと同等以上の品質の音声が生成でき
ることが示されている．NMF-TTSでは，他の NMFを応
用した音声処理技術とテキスト音声合成を組み合わせるこ
とが期待できる．[7]では，その一つとして NMFを用いた
帯域拡張 [8]を TTSに応用した手法が述べられている．概
要を以下に示す．
まず，訓練データとして狭帯域の音声と一部広帯域の音

声が与えられているとする．広帯域，狭帯域のパラレルな
音声を用いて NMF声質変換と同様の方法でパラレルな基
底を生成する．次に狭帯域音声から抽出したアクティビ
ティを用いて DNN音響モデルを学習し，テストデータの
言語特徴量に対してアクティビティを推定する．最後に得
られたアクティビティに広帯域の基底をかけることで，狭
帯域の音声と少量の広帯域の音声から広帯域の音声を合成
することができる．論文中の実験では，サンプリング周波
数が 48kHzと 16kHzの音声で行われており，データの量
は同じで 48kHzの音声のみを用いた場合に近い品質での
音声合成ができることが示されている．

3. NMFを用いた劣化音声の活用
学習データとしてクリーンな PCM音声と非可逆圧縮音

声が与えられている状況を考える．本稿では 2節で述べた
NMFによる帯域拡張や声質変換に着目したテキスト音声
合成法を 2通り提案する．
第 1の手法は，NMF声質変換と同じ方法で MP3音声

を PCM音声に変換し，それを学習データとしてテキスト
音声合成を行う手法である．この手法は，劣化音声のエン
コーディングが既知であり，PCMとMP3のパラレルな音
声が作れることを前提としている．
第 2の手法は，NMF-TTSを応用した手法である．こち
らはパラレルな音声を用意する必要がないため，エンコー
ディングが未知の場合にも適用できる．

3.1 パラレルな音声を用いた手法
前述の通り，今設定している状況では劣化音声のエン

コーディングを既知としているので，半分の PCM音声を
圧縮することでパラレルなMP3 (32kbps)音声を生成する
ことができる．そのため NMF声質変換と同じ方法で圧縮
済みの MP3 音声を PCM 音声に近づけることができる．
手順を以下に示す．
まず，パラレルな基底を生成するため，PCM音声とそ

れを圧縮したMP3 (32kpbs)音声からスペクトル包絡を抽
出し，それぞれXpcm，Xmp3 とする．Xmp3 に NMFを適
用し，

Xmp3 ≃ Hmp3UX (13)

と分解する．次にXpcm に対し，アクティビティを UX に
固定して NMFを行う．

Xpcm ≃ HpcmUX (14)

このようにして，パラレルな基底 Hpcm，Hmp3 を得る．
MP3音声のスペクトログラムを先に分解したのは [6]で入
力話者の方を先に分解していることに対応している．
次に残りのMP3音声のスペクトル包絡 Ymp3に対し，次
式のように基底を Hmp3 に固定した状態で NMFを行い，
アクティビティを抽出する．

Ymp3 ≃ Hmp3UY (15)

Hpcm と UY の積をとることで，Ymp3 を PCMに近づけた
Y ′

pcm を得る．Xpcm と Y ′
pcm を音響特徴量としてテキス

ト音声合成を行う．

3.2 NMF-TTSを用いた手法
前節で提案した手法では，劣化音声のエンコーディング

が既知であることを利用した．しかし，実際には劣化を再
現できないような状況も多く存在する．例えば，非可逆圧
縮音声でエンコーディングが複数回されている場合であ
る．そこで，エンコーディングが未知の場合でも適用でき
る手法について検討する．
手法の概要を説明する．まず，PCM音声のスペクトル
包絡 Xpcm と Ymp3 に対し，同時に NMFを行う．

[Xpcm, Ymp3] ≃ Hmix[UX , UY ] (16)

このとき生成された基底 Hmix は，PCMと MP3の中間
のような基底になると予想される．次にXpcm に対しアク
ティビティを UX に固定して NMFを行い，PCM音声の
基底 Hpcm を抽出する．

Xpcm ≃ HpcmUX (17)

次に UX , UY を用いて DNNを学習し，テストデータのア
クティビティを推定する．最後にHpcm との積をとり，得
られたスペクトル包絡からボコーダーにより波形生成を
行う．

4. TTSにおいて非可逆圧縮がもたらす影響の
評価

ここでは DNNに基づく統計的パラメトリック音声合成
において，非可逆圧縮音声を用いた場合に生じる品質低下
を評価した実験について述べる．

4.1 音響特徴量としてメルケプストラムを用いることの
問題点

MP3や AACなどの非可逆圧縮では ビットレートに応
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図 1 あるフレームにおける非可逆圧縮音声のメルケプストラムの例

じてローパスフィルタが適用され，スペクトルに不連続な
段差が生じる．
ボコーダを用いたテキスト音声合成ではスペクトル包絡

を表現したパラメータとしてメルケプストラム係数が用い
られるが，求める過程で対数スペクトルに対し，逆フーリ
エ変換が行われる．非可逆圧縮によるスペクトル領域での
段差がケプストラム領域では標本化関数の畳み込みとなっ
て現れるため，メルケプストラムで不適切で大きな歪みが
生じる．図 1に例を示す．これが音響特徴量の推定精度を
下げる一因になりうる．

4.2 実験条件
本実験では，音声データベースとして ATR日本語音声

データベース [9]に収録された音声（男性話者の発話音声）
を用いた．[9]は A-Jセット，合計 503文の発話で構成さ
れる，大きな雑音のない環境下で収録されたクリーンな音
声である．音声フォーマットは PCM，サンプリング周波
数は 48kHzである．
このデータセットをベースに，1)PCM (450 文)

(pcm full)，2)MP3 (450文) (mp3 full)，3)PCM (225文)

(pcm half)，4)PCM (225文)+MP3 (225文) (pcm mp3)の
4種類を訓練データとしてそれぞれ TTSを行った．いず
れも Jセット (53文)を評価用として用いた．MP3音声は
サンプリング周波数は変えずに，MP3で一度圧縮してから
PCMに戻して生成した．圧縮時のビットレートは 32kbps

とした．
音響モデルの入力特徴量には HTS*1 のフルコンテキス

トラベルを元にフレームごとに計算された 425次元の言語
特徴量を [0.01,0.99]の値を取るように正規化したものを用
いた．出力特徴量は音声から抽出した基本周波数，メルケ
プストラム係数，非周期性指標及びそれらの一次，二次動
的特徴量と有声/無声のフラグを用い，平均が 0，分散が 1

となるよう正規化した．音響モデルには FeedForward型
の DNNを用いた．隠れ層は 6層・1024次元，活性化関数
は tanhとした．これらはDNN音声合成ツールMerlin[12]

のデフォルトの値である．また，誤差関数は二乗誤差とし
*1 http://hts.sp.nitech.ac.jp/

図 2 主観評価結果．エラーバーは 95 ％信頼区間を示す．

た．DNNの出力から最尤パラメータ生成により静的な音
響特徴量を推定した．音響特徴量であるスペクトル包絡は
1025 次元，非周期性指標は 5 次元とした．音声の分析・
合成には，音声分析変換合成システムWORLD[10] (D4C

edition [11])を用いた．
上記の手順で 4種類の合成音声を生成した．これらの音

声の自然性を主観的に評価するため，プリファレンス AB

テストを行った．このテストでは，比較したい 2つの同一
発話の音声でペアを作り，被験者は音質・自然性が高いと
感じた方を選択する．一つのペアにつき被験者は 25人と
し，一人の被験者は Jセットの 53文からランダムに選ば
れた 10文を評価した．

4.3 実験結果
主観実験の結果を図 2 に示す．pcm mp3 は，mp3 full

より品質が良かったものの，pcm full より低くなってい
た．また，pcm halfと比べても品質が低く，PCMとMP3

(32kbps)の音声が 225文ずつある場合にMP3 (32kbps)の
方は用いない方が良いという結果を示した．これは，先に
述べたようなメルケプストラム領域での歪みが生じた音声
とそうでない音声が混在していることにより，メルケプス
トラムの推定が適切に行われなくなったためだと推測され
る．また，pcm fullと pcm halfでは学習データ量の大きい
pcm fullの方が有意に品質が高いという結果を示した．

5. 劣化音声を活用するための手法の実験的
評価

5.1 パラレルな音声を用いた手法
5.1.1 実験条件
前節と同じデータセットを用いてテキスト音声合成を行

い，品質を評価した．
[6]や [7]と同様，NMFの適用対象として振幅スペクト
ログラムを利用した．NMFは Iダイバージェンス規準で
行い，基底数は 200とした．また初期値はランダムに設定
した．正則化は行わなかった．テキスト音声合成は 4節の
ものと同じ手法・条件で行った．また，基本周波数と非周
期性指標は同一のものを利用した．
合成音声に対し，プリファレンス ABテストによる主観
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図 3 パラレルな音声を用いた手法の主観評価結果．エラーバーは
95 ％信頼区間を示す．

表 1 実験に用いた音声フォーマット
訓練用音声 合成手法 合成音声の表記

PCM (450 文) NMF-TTS pcm full

PCM (225 文) NMF-TTS pcm half

PCM (225 文)+MP3 (225 文) NMF-TTS pcm mp3

PCM (225 文)+MP3 (225 文) 提案手法 proposed

評価を行った．4節の実験で合成した pcm full ，pcm half，
pcm mp3の 3つと比較した．
5.1.2 実験結果
主観評価実験の結果を図 3 に示す．提案手法の合成音
声の自然性は pcm full と比べるとやや劣っていたものの，
pcm halfや pcm mp3からは改善が見られた．
pcm fullからの品質劣化の要因として，NMFによる基底
生成やHMP3にによるアクティビティの抽出の過程で劣化
が生じたことと，PCMのスペクトル包絡への変換が完全に
は再現できなかったことが挙げられる．しかし，pcm mp3

から品質が改善されたことから，基底の交換によりMP3

の圧縮に起因する劣化が改善され，メルケプストラム領域
でデータが混ざることによる学習効率の低下を軽減する効
果が確認された．さらに pcm halfよりも品質が高くなっ
ていたことから，MP3音声による訓練データの拡充が実
現できることが示された．

5.2 NMF-TTSを用いた手法
5.2.1 実験条件
PCM音声とMP3 (32kpbs)音声が 225文あるようなデー

タセットに対し，3.2で述べた手法を適用した．また，比
較のため PCM (450文)，PCM (225文)，PCM (225文)+

MP3 (225文)の 3種類のデータセットに対してNMF-TTS

を適用した．すぺての条件において，[9] の Jセット (53

文)を評価用データとして TTSを行った．以上により表 1

に示した 4種類の条件でそれぞれ評価用音声を生成した．
それらに対し，主観評価実験による品質の比較を行った．
すべての手法において，NMFはパラレルな音声を用い
た手法の実験と同じ条件で行った．アクティビティ推定を
行うDNNは中間層は 6層・各 1024次元の feedforward型
であり，中間層の活性化関数は tanhとした．入力は 675

図 4 提案手法及び NMF-TTSによる合成音声の主観評価結果．エ
ラーバーは 95 ％信頼区間を示す．

次元の言語特徴量である．出力は 2.3節に述べたように，
重みの和が 1となるように正規化されたアクティベーショ
ンとパワー項の計 201次元である．出力関数はアクティビ
ティが softmax，パワー項が softplusとした．誤差関数は
アクティビティが cross-entropy，パワーが双対板倉齋藤擬
距離とした．分析・合成にはWORLDを用い，波形生成
時の基本周波数と非周期性指標は 4節の実験で生成された
ものを用いた．
主観評価実験では，表 1の 4種類の条件での音声から総

当たりでプリファレンスABテストにより品質を比較した．
5.2.2 実験結果
主観評価実験の結果を図 4 に示す．pcm full の品質は

pcm halfの品質よりも有意に高かった．NMF-TTSにおけ
る学習データ量の差が合成音声の品質の差に現れたことを
示している．これは，3節の実験と同様の結果である．一
方，pcm mp3は，pcm fullと同程度の品質になるという結
果を示し，3節の実験結果とは異なる傾向が見られた．4.1

で述べたようにメルケプストラムは非可逆圧縮音声の影響
を受けやすく，メルケプストラムを音響特徴量として用い
た TTSで PCMと MP3 (32kpbs)音声を混ぜると学習効
率が低下していた．それに対し，NMF-TTSの場合はエン
コーディングの依存度が低いアクティビティの領域でデー
タを混合したので，学習効率の低下がほとんど起こらな
かったということが示された．
proposedは pcm halfと比較して品質に改善がみられた

ものの，pcm mp3と pcm fullの品質に有意差が生じなかっ
たため，PCMとMP3 (32kpbs)の音声を混合しそのまま
NMF-TTSを適用した方法に対する提案手法の優位性は確
認できなかった．

6. おわりに
本研究では，テキスト音声合成におけるデータの拡充を

目的として，テキスト音声合成の学習データに非可逆圧縮
音声を用いた場合の影響を実験的に調査し，それらを効果
的に活用する方法についていくつか検討した．
TTSに非可逆圧縮音声を用いることで起こる品質低下
を評価した実験では，ある程度ビットレートが低い場合，
MP3の非可逆圧縮により，合成音声の品質が劣化している
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ことが明らかになった．また，エンコーディングが混ざっ
ている状態でそのまま TTSを行うと合成音声の品質が低
下することが実験により示された．
上記の問題を改善するため，NMFによるスペクトルモ
デリングを導入した手法を 2つ提案し，PCM音声とMP3

(32kpbs)音声が半分ずつ存在する実験系で評価実験を行っ
た．パラレルな音声を用いた手法の評価実験では，MP3

(32kpbs)を効果的に利用でき，MP3音声を用いたデータ
拡充に成功していることが示された．
また，エンコーディングが未知の場合にも適用できる，

NMF-TTS を応用した手法の評価実験では，有用性を確
認することはできなかった．しかし，NMF-TTSではアク
ティビティを音響特徴量として用いていることに起因し
て，メルケプストラムを用いた TTSの実験で見られたエ
ンコーディングが混ざっている場合の影響が大きく軽減さ
れるという知見を得た．
今回は PCM音声と非可逆圧縮音声が半分ずつ存在する

ような状況で実験を行った．そこで今後の課題として劣化
音声の割合や量を変化させたときの各合成手法における品
質の評価が求められる．また劣化の程度や量の割合がどの
程度であれば劣化音声を加えた方が良いかについて検討が
求められる．
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