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1 序論
デジタル技術の発展に伴い、情報伝達の手段が著しく
変革してきた中、音声は人間のコミュニケーションの主
要媒体としての役割を維持している。その技術応用と研
究は、近年、多くの注目を集めている。ボイスクローニ
ング技術は、最近に現れた新しいものではないが、新し
い技術の出現やハードウェア性能の向上により、この研
究には更なる可能性がもたらされている。
先行研究では、少ない音声サンプルから類似の音声を
生成できるボイスクローニングがある [7]。約 5秒ぐらい
のサンプルから話者の特徴を抽出することができる。ま
た、話者の声や話し方をリアルに再現できるモデルの学
習に 18k発話を利用した研究 [8]もある。
しかし、短時間（2分以下）のサンプルを使用して生成
された音声は、硬直した発音方法によって合成音声であ
ると簡単に判別されることがある。話し方のクローニン
グにこだわった研究では、長時間（1時間以上）の音声サ
ンプルを使用する研究が一般的であり、実際の使用にお
いて多くの不便が生じる。
本研究では、中国語のボイスクローニングを目指し、音
声の特徴ベクトルを抽出すると同時に、話し方の特徴ベ
クトルも抽出することである。そして、この新しい特徴
ベクトルを利用して、よりリアルな音声クローニングを
目指す。
2 発話速度による話者埋め
話者の特徴を抽出する方法と話者認識の方法は強い関
係がある。話者認識の先行研究として、機械学習技術を用
いた特徴抽出技術 i-vectors[1]、x-vectors[9]、d-vectors[5]
などが提案された。
Fujita[6]らによって発表されたアプローチは、音素と
その継続時間を利用してリズムベースの埋め込みベクト
ルを抽出する新しい手法である。客観的および主観的な
評価結果から、提案手法が対象話者の音声リズムに近い
音声リズムを正確に合成できることが示された。
2.1 Durationモデル
2.1.1 モデル・アーキテクチャ

図 1. モデル構造
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入力シーケンスは、Transformer[10]モデルで位置エン
コーダを用いてエンコードされ、リカレントや畳み込み
演算が不要になる。4つの Transformerエンコーダ層と
各層に 8つのアテンションヘッドが含まれ、線形層で入
力が固定次元に変換されてからエンコーダに供給される。
デコーダーも 4つのトランスフォーマーデコーダー層で
構成され、ターゲットシーケンスは線形レイヤーで変換
される。最終的に、リニアマッピング層が適用され、デ
コーダーの出力を特定の形式の特徴量予測に整える。

2.1.2 データの準備と学習
Common Voice 13.0 は質の偏りが生じる恐れがあるた
め、wav2vecを使用し、抽出されたトランスクリプション
と元のラベルに大きな差がある場合、そのデータレコー
ドを破棄することにした。
本研究では、音声データから書き起こしと継続時間情報
を抽出するためにwav2vec2とCTCを使用し、文字ベー
スのワンホットエンコードベクトルに変換した。各漢字
に対応する継続時間をベクトルに追加し、話者 IDでラベ
ル付けされたデータセットを使用してモデルを訓練した。
最終的に、512次元の特徴ベクトルを出力し、クロスエ
ントロピー損失をメトリックとして使用してモデルの性
能を評価した。
2.2 Voice Cloning

音声から継続時間データを抽出するために
wav2vec[4] モデルを導入し、Fujita[6] らの研究に基
づく Transformer[10] ベースの継続時間モデルを別途学
習した。そして、このモデルの出力とGST(Global Style
Token) の出力を合成し、発話率特徴ベクトルとして
Tacotron[11] モデルに渡す。Synthesizer は、Duration
モデルの学習が終了した後、抽出された特徴ベクトルを
用いて独自に学習する。エンコーダとボコーダには、Jia
Yらがトレーニングした pretrainモデルを利用した.
元の中国語実装 [3]では、話者埋め込みベクトルは、GST
の注意メカニズム処理を経た後、テキスト埋め込みベク
トルと統合される。この統合により、話者固有の声の特徴
を効果的に捉え、具現化したスペクトルが得られる。そ
の後、このスペクトルは音声合成に利用される。
3 実験
継続時間モデルと合成器の訓練に Common Voice

13.0[2] の中国語データセット（1050 時間）と ai-
datatang 200zhデータセット（600話者、200時間）を
使用した。学習済みモデルの評価には、THCHS30 と
AISHELL-1 の 2 つの中国語音声データセットを使用
した。
mel-spectrogramを生成するために、MockingBirdと
再学習した synthesizerを利用する。MockingBirdは 3つ
のデータセットで 75kステップ学習された。我々のシン
セサイザーは、aidatatang 200zhデータセットで 75kス
テップ学習した。話者エンコーダには、Jia Y et al.によっ
て提案されたエンコーダを利用し、MockingBirdによっ
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て再学習させた。ボコーダもWavernnとHifi-ganに基づ
いてMockingBirdで訓練した。
我々は主に主観的なリスニングテストに基づく MOS

（Mean Opinion Score）評価に依存している。スコアは
1 から 5 の範囲で、最低から最高までのパフォーマンス
品質を表する。合成音声の評価では、音声の質と類似性
（主に話者エンコーダに影響される）、音声スタイルの類
似性、音声の自然さ（主に合成器に影響される）の 4つ
の次元を考慮する。これらの基準は、評価プロセスの重
要なパラメータとなる。
3.1 音声品質と声の類似度

表 1. 音声品質と類似度MOS(95%信頼区間)
Voice Quality Voice Similarity

MockingBird 2.53± 0.22 2.69± 0.24
Proposed model 3.09± 0.22 3.49± 0.24

音の類似性はエンコーダが抽出した特徴ベクトルの品
質に影響され、音質は主にボコーダに影響される。ただ
し、シンセサイザーは特徴ベクトルの処理とスペクトロ
グラムの生成に重要な役割を果たし、音声の類似性と音
質の両方に一定の影響を与えることに留意する必要があ
る。表 1に示すように、本シンセサイザは Mockingbird
と比較して、類似度・音質ともに優れている。
3.2 声の自然さと話し方の類似性

表 2. 声の自然さと話し方の類似度MOS(95%信頼区間)
Voice
Naturalness

Speaking Style
Similarity

MockingBird 2.49± 0.22 2.50± 0.22
Proposed model 3.35± 0.22 3.24± 0.24

表 2の結果は、我々のモデルが、短いサンプル入力を持
つ中国語ボイスクローニングシステ ムであるMocking-
Birdmkbを、音声の自然さと発話スタイルの類似性の両
方において上回っ ていることを示している。この優位性
は、抽出された発話スタイル特徴を我々のモデルに組み
込んだことに起因する。さらに、我々の実験により、入力
サンプル音声の時間を 8秒から 20秒に延長することで、
生成された音声の自然さが大幅に向上することも明らか
になった。
4 結論
従来モデルは、アクセント句を考慮していなかった。

「アクセント句」とは、発話のリズムや強調を決定する言
語単位である。このため、生成される音声は自然さや流
暢さに欠ける場合があった。提案モデルは、アクセント
句を考慮して発音を生成する。これにより、人間の話し
言葉のように、上下文に基づき発音を自然に調整するこ
とが可能である。
音声合成において適切なポーズは非常に重要である。こ
れは、必要な休息のスペースを提供するだけでなく、言
語の理解性と自然さを高めるためにも役立つ。図 2は音
声波形の対数短時間エネルギーを示し、フレーム長は 512
である。図内の閾値以下の部分は停止を意味する。閾値の
計算は平均値に分散を加える方法で指定されている。従
来のモデルでは、自然でない、または過度な停止を生成
することが問題であった。提案モデルは、より自然で少
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図 2. 従来モデル (上)と提案モデル (下)で生成した音声
の対数短時間エネルギー
ないポーズを生成できる。これにより、音声はより自然
で聞きやすくなることが期待される。
我々は、Transformerベースの持続時間モデルを使って、
話者の持続時間特徴を抽出し、 ニューラルネットワーク
ベースの多話話者TTS合成システムの中国語実装に統合
した。このシステムの合成器に継続時間特徴を組み込む
ことで、少ない学習データ要件で強化された合成性能を
達成した。
提案モデルは、スピーチの間や長いセンテンスを処理
する際に、比較的自然に動作する。これは、シーケンス
モデリングの最適化により、言語リズムと韻律を捉える
ことができるためである。Mockingbirdモデルと比較す
ると、提案モデルは長文の生成に優れており、より長い
シーケンスを合成する際に行った改良が実証された。こ
のことは、このモデルが音声生成に豊富な文脈情報をよ
りうまく利用できることを示している。
提案モデルはモッキンバードモデルに対して大きな利
点を示すが、解決すべき課題も残っている。特に、スピー
ドアップと、句読点への過度の依存である。 これらの観
察結果は、今後の研究を示唆している。
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