
リアルタイムニューラルボコーダにおける学習データ量の影響の調査 ∗

☆松原圭亮1,2，岡本拓磨2，高島遼一1，滝口哲也1，戸田智基3,2，志賀芳則2，河井恒2　
　 1神戸大学，2情報通信研究機構，3名古屋大学

1 はじめに

近年，ニューラルネットワークによる音声合成技術

の発展により，テキスト音声合成は人間の声と区別

がつかないほど高品質な音声を合成できるようになっ

てきている [1]。これらの発展の大きな転換点として，

直接波形生成モデルWaveNet [2]の登場が挙げられ

る。WaveNetの登場以前は，テキストから音響特徴

量を推定する音響モデルにはニューラルネットワーク

が用いられていたが，音響特徴量から波形に変換する

ボコーダに関してはソースフィルタに基づく手法が

用いられており，ボコーダの処理の部分で肉声感が失

われてしまうという問題があった。そこでWaveNet

ボコーダ [3]をはじめとするニューラルボコーダを用

いることによりそれらの問題を解決し，従来手法の

品質を大きく上回るテキスト音声合成を実現した。

WaveNetには合成速度が遅いため応用先が制限さ

れるという問題点があったが，WaveNetより高速な

新しいニューラルボコーダモデルが数多く提案され

てきており，CPUでもリアルタイム合成が可能なモ

デルも登場してきている [4, 5]。これらの先行研究で

は数時間から数十時間のデータを用いて学習されて

いるが，実際の課題解決に応用する場合は大量の学

習データを用意できないことが考えられる。データ

量の少ない話者の例として，障害により発話が不安

定になってしまっている構音障害者が挙げられる。構

音障害者は発話動作による本人の負担が大きいため，

大量の音声データを用意することができない。構音障

害者の発話を支援することは障害による社会活動の

格差を低減し，よりよい社会形成の一助になると考

えられる [6]。ニューラルボコーダに必要な学習デー

タ量はWaveNetボコーダでの調査がされている程度

であり [7]，リアルタイムニューラルボコーダに必要

なデータ量の調査は行われていない。

本稿では，少量の学習データしかないような場合で

もリアルタイムニューラルボコーダにより高品質な音

声を合成できるかを検証するため，WaveNet，LPC-

Net [4]，Parallel WaveGAN[5]を 1/8時間から 9時

間のデータで学習させ，品質の変化に対する主観評

価を行う。その際，より高品質な合成を実現するため

[1, 8]，従来はサンプリング周波数 16 kHzであった
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LPCNetを 24 kHzへと拡張させる。また，LPCNet

と Parallel WaveGANにおける CPU コア数による

合成速度の変化についても考察する。

2 ニューラルボコーダ

本稿ではWaveNet，LPCNet，Parallel WaveGAN

の 3つのニューラルボコーダを採用した。WavaNet

はリアルタイム生成はできないが，後者の 2つのモ

デルはリアルタイム合成が可能である。

2.1 WaveNet

WaveNetは自己回帰機構を用いて波形を直接推定

するニューラル生成モデルである。一般的な音声信号

は 16 bit整数値であるが，WaveNetでは予測を簡単

にするために µ-law変換を適用し 8 bit整数値に圧縮

している。また波形予測を回帰問題としてではなく，

256種類の離散型分類問題としている。

WaveNetは高品質な音声を生成可能だが，自己回

帰モデルであることと，数十層の畳み込みニューラル

ネットワークを用いた巨大なネットワークであること

から生成速度が遅く，応用先が制限されてしまうとい

う問題点がある。

2.2 LPCNet

LPCNetは再帰的ニューラルネットワークを用いた

WaveRNN[9]ベースのニューラルボコーダであり，線

形予測分析 (linear prediction coding: LPC)した残差

信号をニューラルネットワークで推定する。WaveRNN

がDual Softmaxにより 16bit波形を直接生成するの

に対して，LPCNetはWaveNetと同様に µ-law圧縮

した 8bit信号を生成するが，残差信号であるため量子

化誤差が少なく，結果としてWaveRNNよりも少な

いモデルパラメータで高品質な音声合成が可能である

[4]。Fig. 1に概略図を示す。LPCNetは，入力の音響

特徴量から特徴量抽出を行う Frame rate networkと，

LPC で予測された音声波形サンプルから残差信号を

推定する Sample rate networkの 2つのモデルから

構成される。ここで，サンプリング周波数が 16 kHz

の場合，入力特徴量は 18次元のバーク尺度のケプス

トラムとピッチ周期，ピッチ相関である。また，LPC
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Fig. 1 LPCNet structure.

による予測波形は以下の式で表される。

pt =

M∑
k=1

akst−k (1)

ここで ptは tステップ目の予測波形サンプル，akは

k次 LPC係数，st−k は t− k ステップ目の実際の波

形である。LPC係数は入力特徴量のバーク尺度のケ

プストラムから計算される。具体的には，まずバーク

ケプストラムから通常の周波数尺度のパワースペク

トル密度を計算する。次にパワースペクトル密度を

逆フーリエ変換することで自己相関関数を計算する。

最後に自己相関関数からレビンソンダービン法を用

いて LPC係数を計算する。LPCの予測波形サンプル

と，音響特徴量を入力した Frame rate networkの出

力，1ステップ前の実際の音声波形サンプルと予測残

差波形サンプルを入力として，現在の予測残差波形サ

ンプルを Sample rate networkで予測する。Sample

rate networkはGated Recurrent Unit(GRU)を用い

た自己回帰モデルであるため，本来はWaveNetと同

様に生成に時間を要するが，Sparse codingと呼ばれ

るネットワークの重み行列のうち値が小さいものをゼ

ロに置き換える手法を用いることで高速化を行って

おり，モバイルCPUでもリアルタイム生成が可能と

なっている。

2.2.1 サンプリング周波数 24 kHzへの拡張

LPCNetは従来サンプリング周波数 16 kHzの音声

を合成可能なニューラルボコーダとして提案されて

いるが，更に高品質な 24 kHzの音声を合成するため

に入力特徴量の修正を行う。従来手法では 18次元の

バークケプストラムとピッチ周期，ピッチ相関の計

20次元を入力特徴量としていたが，ここではバーク

ケプストラムの次元数を 20に拡張する。

バーク尺度でのフィルタバンク分割は，音声圧縮手

法の Opus[10]に準拠して行う。Fig. 2にフィルタバ
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Fig. 2 Opus and Bark band layout.

ンク構造を示す。この手法では低周波領域ではバーク

尺度の大きさによらず一定の間隔で分割していき，高

周波領域ではバーク領域での間隔が一定となるように

分割している。16 kHzでサンプリング可能な 8 kHz

までをカバーするには低次 18次元，24 kHzでサンプ

リング可能な 12 kHzまでカバーするには低次 20次

元までを用いる。

2.3 Parallel WaveGAN

Parallel WaveGANは，Parallel WaveNetをGen-

erator とする敵対的生成ネットワーク (Generative

Adversarial Network: GAN)をベースとするニュー

ラルボコーダである。入力はホワイトノイズと音響特

徴量であり，GeneratorであるWaveNetが全てのサ

ンプルを同時に生成する。Discriminatorは Genera-

torが生成した音声波形を偽と判別できるように学習

される。また通常の GANで用いられる Adversarial

lossに加えて，出力波形と目標波形に短時間フーリエ

変換 (STFT)を行った場合の誤差である STFT loss

を導入してGeneratorの学習を補助している。STFT

は時間解像度と周波数解像度がトレードオフの関係

であり，一方を細かく分析しようとするともう一方の

分析が粗くなってしまう問題点があるが，ここでは解

像度の異なる複数の STFTでの損失を導入すること

で時間解像度と周波数解像度の両方を担保している。

Parallel WaveGAN は自己回帰機構を持たないた

め，一度に複数のサンプルを同時に生成することで高

速生成を可能にしており，CPUでもリアルタイム生成

が可能である1。また，Parallel WaveNetと比べ，知

識蒸留なしで直接並列生成モデルを学習可能である。

3 実験

3.1 実験条件

WaveNet，LPCNet，Parallel WaveGANボコーダ

における学習データ量と品質の関係を調査するため，

サンプリング周波数 24 kHzの音声を用いた分析合成

を行う。データには JSUTコーパス [11]より日本人女

性話者による 7697文 (約 10時間)の音声を使用した。

また大語彙連続音声認識エンジンである Julius[12]を

用いて音素アライメントを行い，音声データの前後に

1https://github.com/kan-bayashi/ParallelWaveGAN
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含まれる無音区間の除去を行った。テストセットと検

証セットに 100文ずつ，学習セットには最大 7497文

（約 9時間）を使用した。学習データ量の種類として

は，LPCNet，Parallel WaveGANは 9，5，3，1，1/2，

1/4，1/8時間の 7種類，WaveNetは 9時間と 1/8時

間の 2種類を評価した。また比較として，WORLDボ

コーダ [13](D4C edition [14])と 9時間のデータ量で

学習させたWaveGlow[15]ボコーダも評価に加えた。

WaveNetボコーダは [3]と同様のモデルを使用し

た。また予測誤差による雑音成分を抑えるため，時不

変ノイズシェーピング法 [16] を適用した。入力特徴

量にはメルスペクトログラム 80次元を使用した。メ

ルスペクトログラムの計算では 42.7 msの Hann窓

を用いて，フレームシフトを 5 msとした。

LPCNetは [4]と同様のモデルを使用した。入力特

徴量にはバーク尺度の 20次元ケプストラムとピッチ

周期，ピッチ相関を用いた。バークケプストラムの計

算に際しては，20 msの Vorbis窓を用い，フレーム

シフトを 10 msとしてスペクトル分析を行い，バー

ク尺度を用いたフィルタバンクを適用した後に離散コ

サイン変換を行った。ピッチの計算にはオープンルー

プの相互相関関数をベースとする手法を用いた。

Parallel WaveGANは [5]と同様のモデルを使用し

た。入力特徴量にはメルスペクトログラム 80次元を

使用した。メルスペクトログラムの計算では 20 ms

のHann窓を用いて，フレームシフトを 12.5 msとし

た。また周波数帯域を 80から 7600 Hzに制限した。

WaveGlowは [18]と同様のモデルを使用した。

パラメータの更新は，WaveNet，LPCNetはAdam

を使用し，Parallel WaveGAN と WaveGlow では

RAdam[17] を用いた。学習には NVIDIA V100 の

GPUを使用し，WaveNet，LPCNet，Parallel Wave-

GAN，WaveGlowの学習にそれぞれ 4枚，8枚，2枚，

4枚使用した。

主観評価には，聴取実験による平均オピニオン評点

テストを行った。実験参加者は健常な聴覚である 18

人の成人日本語母語話者で，テストセット 20文に対

して 18 条件と原音の計 19条件の 380文をヘッドホ

ン聴取により評価した。

3.2 実験結果

Table 1 に WaveNet，LPCNet，Parallel Wave-

GAN，WaveGlowの生成速度を示す。また，Fig. 3に

LPCNetとParallel WaveGANにおけるCPUコア数

による生成速度の変化を示す。WaveNetは NVIDIA

のTeslaV100のGPUを，LPCNetとParallel Wave-

GAN は Intel の Xeon6152 の CPU を用いて合成し

た。Table 1の結果より，LPCNetはシングル CPU

で RTF=0.24の高速な生成が可能であることが分か

Fig. 3 Result of real-time factors for inference by

increasing the number of CPU cores.

Table 1 Result of real-time factors for inference us-

ing an NVIDIA Tesla V100 or Intel Xeon 6152. (*)

denotes number of CPU cores or GPUs.

model RTF-CPU RTF-GPU

WaveNet - 196 (1)

LPCNet 0.24 (1) 0.22 (1)

Parallel WaveGAN 0.41 (16) 0.02 (1)

WaveGlow - 0.07 (1)

った。また Parallel WaveGAN はシングル CPU で

RTF=2.38 となり，リアルタイム生成に届かない結

果となった。しかし Fig. 3 の結果より CPUコア数

を増やすことで生成速度が改善され，16コアで最大

RTF=0.41まで高速化することができた。LPCNetは

CPUコア数による生成速度の改善は見られなかった。

これは，Parallel WaveGANが複数の波形サンプルを

同時に生成できるのに対し，LPCNetは自己回帰モ

デルであるため，CPUコア数を増やしても並列処理

が出来ないからであると考えられる。

聴取実験の結果を Fig. 4に示す。学習データ量が

9時間の場合はWaveNetが最も音質が良いという結

果になった。学習データ量を減らしていくと，LPC-

Net，Parallel WaveGANともに音質が劣化していが，

t検定の結果，1時間から 9時間までは結果に有意な

差は見られなかった。1/8時間では，Parallel Wave-

GANはWORLDの品質より悪くなったが，LPCNet

はWORLDより良い品質を維持していることが分かっ

た。結果として，LPCNetと Parallel WaveGANは

1時間程度の学習データ量で十分学習が可能と分かっ

た。LPCNetが Parallel WaveGANやWaveGlowよ

り音質が良い理由としては，自己回帰モデルのため

過去の波形情報も使えることや，予測残差は白色化

しているため，結果として時不変ノイズシェーピン

グ法 [16]と同様に予測誤差によるノイズが聴感上で

抑制されていることなどが考えられる。また，今回

の実験ではWaveGlowの方が Parallel WaveGANよ

り若干音質が高かったが (t検定により有意差あり)，
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Fig. 4 Result of MOS test with 18 listening subjects. Confidence level of the error bars is 95％.

Parallel WaveGANは adversarial lossのハイパーパ

ラメータを調整することにより品質が向上する可能

性があり，これは今後の課題とする。

4 まとめ

WaveNet，LPCNet，Parallel WaveGANボコーダ

を少量の学習データで学習させ品質を評価した。結果

として，LPCNetとParallel WaveGANは 1時間程度

の学習データで十分に学習ができることが示された。

また生成速度の実験結果から，LPCNet と Parallel

WaveGANはシングル CPUあるいはマルチ CPUで

リアルタイム生成が可能であることが示された。
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