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概要 本研究では，目標話者の声を生成可能な音声合成
器を低コストで構築することを目指す．具体的には，
fine-tuningに基づく話者適応手法を採用し，テキスト
の書き起こし作業を音声認識器に代替させる．本報告
では人手で書き起こされたテキストを用いた理想条件
と比較することで，音声認識結果を用いた話者適応方
式の性能を評価した．客観評価および主観評価実験よ
り，提案手法は理想条件と同等の性能を示した．

1 はじめに
テキスト音声合成（Text-to-speech synthesis: TTS）
は入力テキストから音声を生成する技術である．近年，
End-to-End TTS [1, 2, 3, 4]が盛んに研究されている．
End-to-End TTSでは，文字または音素系列から音響
特徴量系列へのマッピングをエンコーダデコーダに代
表されるニューラルネットワークで学習する．
End-to-End TTSシステムの構築には，音声とテキ
ストの大量のペアデータが学習に必要である．具体的
には，数時間から 20時間に及ぶ単一話者の音声コーパ
ス [5]が必要となる．このため，様々な声質の End-to-

End TTS システムの構築には高いコストが必要とな
る．これを解決するために，数十分の音声データを用い
た fine-tuning に基づく話者適応が End-to-End TTS

において提案されている [6, 7]．しかし，収録音声に対
応したテキストデータを用意する必要があり，これが
fine-tuningに基づく話者適応のボトルネックとなって
いる．
本稿では，少量の非ペア音声データを用いた話者適
応を提案する．TTSに必要なテキストデータを生成す
るために，End-to-End automatic speech recognition

（ASR）システム [8, 9] を使用する．まず，十分な量
のテキストと音声のペアデータを用いて End-to-End

ASRと End-to-End TTSを事前学習する．その後，事
前学習された ASR モデルから目標話者の音声データ
から発話内容のテキストを生成する．最後に，生成テ
キストと目標話者の音声データを用いて事前学習され
た TTS モデルを fine-tuning する．学習速度が速く，
高い性能を示すことができる [3, 9]ため，ASRと TTS

のモデル構造として Transformer [10]を用いる．ASR

と TTS に End-to-End 型のモデル構造を利用するこ
とで，単純なパイプラインで話者適応を実現すること
ができる．実験結果より，客観的ケプストラム距離と
主観的話者類似度の観点において，非ペア音声データ
を用いた提案方式はペア音声データを用いた話者適応
と同等の性能を示した．
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図 1: 非ペアの音声データを用いた話者適応の概要

2 学習済み End-to-Endモデルを用いた
半教師あり話者適応

図 1は非ペアの音声データを用いた fine-tuningに基
づく話者適応の概要である．提案方式は End-to-End

TTS と End-to-End ASR からなる．事前学習済み
ASRモデルから生成されたテキストと ASRモデルへ
の入力音声を用いて，事前学習済み TTSモデルを目標
話者の音声データに適応させる．

2.1 ペアデータを用いた音声合成と音声認識の
事前学習

End-to-End TTSモデル（図 1 (a)上部）は C 次元
の文字 ID系列 X = {xc}Cc=1 から，T 次元の音響特徴
量系列 Y = {yt}Tt=1 へのマッピングを学習する. 音
響特徴量として，log Mel-filterbank 特徴量を用いる．
モデル構造は attention 付きエンコーダ・デコーダで
ある．入力特徴量系列 X は，エンコーダを通して中
間層の特徴量系列Htts = {htts

c }Cc=1 へエンコードされ
る．エンコーダとして，self-attention mechanism [10]

を用いる．中間層の特徴量系列 Htts は source-target

attention mechanism [12] を用いて，デコーダへ入力
される．その後，音響特徴量系列 Ŷ = {ŷt}Tt=1 と文の
最終トークンとなる確率の系列 ŝ = {ŝt}Tt=1 がデコー
ダにより生成される．
ペアデータのデータセット DP から，音響特徴系列

Y と対応する文字列 X が与えられた時，以下の TTS

に関する損失を最小化するように，TTSモデルを最適
化する．

LP
TTS(X,Y) =

1

T

T∑
t=1

L1(ŷt,yt)

+
1

T

T∑
t=1

BCE(ŝt, st)

(1)



表 1: モデルの構成（Zero-shotは学習データに含まれない目標話者の単一発話から得られた x-vectorを用いた話者

適応を示す．）

モデル 学習データ 事前学習モデル テキスト 適応の種類 目標話者

PT the LJ speech dataset [5] - ground-truth - 学習しない

PROPOSED Unpair (表 2) PT end-to-end ASR fine-tuning 学習する

AD-FT-P Pair (表 2) PT ground-truth fine-tuning 学習する

AD-FT-p Pairhalf (表 2) PT ground-truth fine-tuning 学習する

AD-EM LibriTTS [11] - ground-truth feature embedding 学習しない (zero-shot)

ここで，L1(·) は L1 ノルム，BCE(·) は binary cross

entropy，st は時間 tにおける音響特徴量が音声の終端
であること (st = 1)，または終端でない (st = 0)こと
を示すラベルである．また，ŷt は正解データ（ground-

truth）の過去の特徴量系列 {yt′}t−1
t′=1 により条件付け

られる．つまり，teacher-forcingを用いて TTSモデル
を学習する．
End-to-End ASR モデル [13, 8] は TTS モデルと
同様な構造である．TTS モデルとは対照的に，ASR

モデルは音響特徴系列 Y から文字 ID 系列 X への
マッピングを学習する．ASR のデコーダは事後確率
（posteriror）の系列 P = {pc}Cc=1 を出力する．ここ
で，pc = p(xc|x1, x2, ..., xc−1,Y) = p(xc|x1:c−1,Y)

である．音声とテキストのペアのデータセット DP が
与えられた時，以下の ASRに関する損失を最小化する
ように，ASRモデルを最適化する．

LP
ASR(Y,X) = −

C∑
c=1

log p(xc|x1:c−1,Y) (2)

事後確率 p(xc|x1:c−1,Y)は文字 ID系列の正解データ
に条件付けられ，teacher forcing を用いて ASR モデ
ルを学習する．

2.2 非ペア音声データと音声認識を用いた音声合成
の fine-tuning

図 1 (b)における ASRモデルとして，2.1節で示し
た学習済み ASR モデルを用いる．非ペア音声のデー
タセット DU から音響特徴量系列 Y が与えられた時，
ASRモデルは長さ C ′ の文字 ID系列 X̂ = {x̂c}C

′

c=1 を
生成する．

X̂ = argmax
X∈U+

log p(X|Y) (3)

ここで，U+ は有限の文字トークンで表現された文章の
集合である．その後，TTSモデルは生成された文字 ID

系列 X̂を用いて，以下の式を最小化することで，新し
い話者に適応するように fine-tuningする．

LU
TTS−ASR(Y) ≈ LP

TTS(X̂,Y) ≜ LU
TTS(Y) (4)

ここで，X̂ には正解文字列との間の予測誤差が含ま
れる．

3 実験条件
提案方式の有効性を評価するために，5種類の End-

to-End TTS モデルを用いる．一つ目のモデル (PT)

は事前学習モデルであり，話者適応のベースラインと
して用いる．二つ目のモデル (PROPOSED)は非ペア

音声データを用いた fine-tuning に基づく適応モデル
であり，提案方式である．三つ目のモデル (AD-FT-P)

は音声とテキストのペアデータを用いた fine-tuning

に基づく適応モデルであり，話者適応の上限として用
いる．四つ目のモデル (AD-FT-p) は半分のサイズの
ペアデータを用いた fine-tuning に基づく適応モデル
であり，適応データ量の比較に用いる．五つ目のモデ
ル (AD-EM) はペアデータと x-vector [14] を用いた
feature embeddingに基づく話者適応のモデル [15, 16]

であり，話者適応の手法の比較に用いる．

3.1 データセット

ASR の事前学習モデルの構築のために，Lib-

riSpeech [17] を用いる．これは 2, 484 名の英語話者
からなる約 1, 000 時間のコーパスである．TTS の事
前学習モデル（PT）の構築のために，the LJ speech

dataset [5] を用いる．これは 1 名の女性話者の約 24

時間の英語音声からなる．
Fine-tuning に基づく適応モデル (AD-FT-P, AD-

FT-p, PROPOSED)の構築のために，LibriTTS [11]

のサブセットを作成した．これは，低ノイズの評価セッ
トに含まれる 3 名の男性話者 (maleA, maleB, maleC)

と 3 名の女性話者 (femaleA, femaleB, femaleC) から
なる．LibriTTSは，2, 456名の英語話者が発話した約
585 時間の音声コーパスである．表 2 に各話者のサブ
セットの詳細を示す．Pair はテキストと音声のペア
データからなり，AD-FT-Pの学習に用いる．Pairhalf
は Pair の半分のサイズのペアデータからなり，AD-

FT-pの学習に用いる．Unpairは Pairの音声データ
のみからなり，PROPOSEDの学習に用いる．ASRか
らテキストが生成されなかった音声は Unpairには含
まれない．学習セットの文字誤り率（character error

rate: CER）は最大で 3.3%である．
Feature embedding に基づく適応モデル (AD-EM)

の構築のために，LibriTTS [11]を用いる．学習セット
は 2種類の低ノイズのサブセット（50時間，190時間），
開発セットは低ノイズのサブセット（9時間）である．

3.2 特徴量とテキストの表現

ASRモデルの音響特徴量として，80次元の log Mel-

filterbank 特徴量と 3 次元のピッチ特徴量を用いた．
テキストとして，byte pair encoding (BPE) [18]によ
り表現された単語トークンを用いた．これらのトーク
ンに句読点は含まれない．
単一話者 TTSモデル（PT, PROPOSED, AD-FT-

P, AD-FT-p）の教師データとして，22.05 kHzを超え
る音声データは 22.05 kHzへとダウンサンプリングし



表 2: Fine-tuning に用いるデータセットの構成（Utt.，Dur.，Char.，Del.，Ins.，Sub.，CER はそれぞれ総発話

数，総発話長 [minute]，総文字数，削除誤り（deletion error） [%]，挿入誤り（insertion error） [%]，置換誤り

（subtraction error） [%]，文字誤り率（character error rate） [%]を示す．）

データセット 学習データ 開発データ

Pair Pairhalf Unpair P/U

話者 ID 性別 Utt. Dur. Utt. Dur. Utt. Dur. Char. Del. Ins. Sub. CER Utt.

MaleA 1089 男性 169 20.08 90 10.05 167 20.06 14786 0.3 0.6 0.3 1.2 10

MaleB 2300 男性 126 21.71 59 10.15 126 21.71 16543 0.4 0.4 1.0 1.8 7

MaleC 8230 男性 108 17.19 64 10.04 108 17.19 12181 0.8 0.1 2.4 3.3 6

FemaleA 237 女性 249 21.07 94 10.08 249 21.07 16685 0.5 0.6 0.8 1.9 15

FemaleB 4446 女性 319 20.32 128 10.05 315 20.28 18387 0.4 1.2 0.6 2.2 18

FemaleC 5683 女性 181 20.09 86 10.08 180 20.08 14641 0.6 0.7 1.0 2.4 10

た．音響特徴量として，80 次元の log Mel-filterbank

特徴量を用いた．テキストは 33種類の文字セットへと
トークン化した．文字セットは 26種類のアルファベッ
ト（A-Z），5 種類の句読点（’,.!?），2 種類の特殊タグ
（未知語 ⟨unk⟩，空白 ⟨space⟩）からなる．非ペア音声
データの話者適応（PROPOSED）のために，テキスト
は ASRから生成し，文末にピリオド（.）を追加した．
複数話者 TTSモデル（AD-EM）の教師データとし
て，24 kHzの音声データを使用した．音響特徴量とし
て，80 次元の log Mel-filterbank 特徴量を用いた．テ
キストは 76種類の文字セットへとトークン化した．話
者性を制御する特徴量として，x-vector [14]を feature

embeddingに用いた．

3.3 モデルの条件

ASRモデルとして，Transformerのモデル構造 [10]

を用いた．ASR のエンコーダは各層 2048 ユニット，
12層からなり，ASRのデコーダは各層 2048ユニット，
6 層からなる．ASR モデルは学習率のシード 10.0 の
Noam [10]を用いて，120エポックを学習した．デコー
ド時において，ビーム幅 10のビームサーチを用いた．
TTSモデルとして，Transformerのモデル構造を用
いた．TTS のエンコーダは各層 1536 ユニット，6 層
からなり，ASRのデコーダは各層 1536ユニット，6層
からなる．事前学習モデル PT は学習率のシード 1.0

の Noam で，1000 エポックを学習した．Fine-tuning

に基づく適応モデル（PROPOSED，AD-FT-P，AD-

FT-p）は学習率のシード 0.1の Noamで，100エポッ
クを学習した．また，feature embeddingに基づく適応
モデル（AD-EM）は学習率のシード 1.0の Noamで，
100エポックを学習した．
波形生成において，80 次元の log Mel-filterbank 特
徴量で条件付けられたWaveNet [19] をボコーダ [20]

として用いた．Fine-tuning に基づく適応モデルのた
めのWaveNet は，LJ speech dataset [5] を用いて学
習した．また，feature embedding に基づく適応モデ
ルのためのWaveNetは，LibriTTS [11]を用いて学習
した．

表 3: ケプストラムの RMS 誤差 [dB] に関する客観評

価結果

話者 PT
AD- PROP AD- AD-

FT-P OSED FT-p EM

MaleA 29.0 15.5 15.3 16.3 15.4

MaleB 33.0 17.9 17.5 20.1 20.0

MaleC 32.2 18.9 19.9 20.0 17.3

FemaleA 29.9 20.2 19.7 20.7 20.5

FemaleB 29.5 19.8 21.0 35.5 20.4

FemaleC 29.6 23.1 23.4 26.7 24.2

Male 31.1 17.2 17.3 18.5 17.4

Female 29.7 20.7 21.2 29.0 21.4

Total 30.2 19.6 19.9 25.8 20.1

4 評価実験
評価セットとして，学習に用いていない音声データ

を用いた．各評価セットは表 2 の開発セットと同一
の発話数である．全ての TTS モデルは正解テキスト
を用いて音声を生成した．AD-EM において，各話者
の x-vectorは開発セット中の１発話からそれぞれ抽出
した．

4.1 客観評価

提案方式を評価するために，音響特徴量の予測性能
について評価した．客観評価指標として，ケプストラ
ムの root mean squared（RMS）誤差を用いた．RMS

誤差は正解データと生成データの誤差を最小化するよ
うに動的時間伸縮（dynamic time warping：DTW）を
用いて算出した．ケプストラムは離散コサイン変換を
用いて，log Mel-filterbank特徴量から算出した．客観
評価結果は話者ごと，性別ごと，全体の平均値をそれぞ
れ算出した．
表 3 はケプストラムの RMS 誤差を示している．非
ペア音声データの適応モデル（PROPOSED）は事前学
習モデル（PT）を上回っている．さらに，PROPOSED

はペアデータの適応モデル（AD-FT-P）と同様な性能
を示している．これらの結果より，非ペア音声データ
を用いた提案適応方式はペアデータを用いた適応と同
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図 2: 話者類似性に関する DMOS の主観評価結果と

95% 信頼区間（p = 0.11 は 2 モデル間の two-tailed

t-testにおける p値である．）

等な話者類似性を示すことが分かる．非ペア音声デー
タとペアデータの両方において，話者性を学習するた
めの音声データの量は同等であり，この結果は妥当で
ある．また，PROPOSEDは半量のペアデータを用い
た適応モデル（AD-FT-p）を上回る性能を示している．
この結果は fine-tuning によって目標話者に適応する
ためには，音声データの量が重要であることを示して
いる．加えて，feature-embedding モデル（AD-EM）
は AD-FT-Pや PROPOSEDと同様な性能を示してい
る．ケプストラムの評価尺度では，fine-tuningによる
適応と feature-embedding による適応は同程度の性能
である．

4.2 主観評価

提案方式の有効性を評価するために，話者の類似
性に関する 5段階の degradation mean opinion score

（DMOS）テストを用いた．合成音声として，30 発話
（3 名の女性話者の各 10 発話）を評価した．また，リ
ファレンスとして，目標話者の収録音声を使用した．
評価音声は静かなオフィスまたは防音室で 23名の聴取
者によって評価した．評価音声の順番は無作為であり，
全ての聴取者で同一である．
図 2 に話者類似性に関する DMOS の結果を示す．
非ペア音声データを用いた fine-tuningモデル（PRO-

POSED）は事前学習モデル（PT）を上回る性能を示
している．さらに，非ペア音声データの条件（PRO-

POSED）とペアデータの条件（AD-FT-P）の間に有
意な差は見られない．これらの結果は ASR を用いる
ことで非ペア音声データでの話者適応が実現されて
いることを示している．加えて，PROPOSEDは半量
のペアデータを用いた fine-tuning モデル（AD-FT-

p）より高い性能である．この結果より，話者性を学
習するには音声データの量が重要であることが分か
る．また，PROPOSEDは feature-embeddingモデル
（AD-EM）よりも高く評価されている．この結果は，
feature-embedding では未知の話者を充分に表現する
ことができない可能性を示唆している．

5 まとめ
本論文では，非ペア音声データを用いた End-to-End

TTS のための話者適応方式を提案した．まず，End-

to-End ASR モデルが目標話者の音声データからテキ
ストを生成する．その後，End-to-End TTSモデルは
生成テキストから目標音声へのマッピングを学習する
ように fine-tuningする．客観評価結果より，ケプスト
ラムの RMS 誤差において非ペア音声データを用いた
fine-tuningモデル（PROPOSED）はペアデータを用い
た fine-tuningモデル（AD-FT-P）と同等な性能を示し
た．主観評価より，話者類似性において PROPOSED

と AD-FT-P は同等な性能を示した．これらの結果よ
り，提案方式は非ペア音声データと ASRモデルを用い
ることで，事前学習された TTSモデルを目標話者の声
に適応することが可能であることが示された．
今後の課題として，ASRとTTSの同時最適化の枠組
みにおける話者適応についても検討する予定である．
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