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1 はじめに

テキスト音声合成 (Text-to-Speech: TTS)は，音

声コミュニケーションの重要な技術の一つであり，盛

んに研究が行われている。また近年では，ニューラル

ネットワークを用いた音声合成技術が急速に発展し

ており，自然性の高い音声を生成できるようになって

いる [1]。ニューラルネットワークによるTTSシステ

ムは，テキストを入力し，対応する音響特徴量を出力

する音響モデルと，音響特徴量から対応する音声を

出力するニューラルボコーダの２つのネットワークで

構成される。特に，WaveNetボコーダ [2]をはじめと

するニューラルボコーダの登場は従来用いられてい

たソースフィルタボコーダ [3]による品質を大きく上

回り，ニューラル音声合成技術の発展に大きく貢献し

ている。

しかしWaveNetボコーダは，巨大な畳み込み層で

構成された自己回帰モデルであるため，合成速度が非

常に遅いという問題を抱えていた。その問題を解決す

るために様々なニューラルボコーダモデルが提案され，

高品質な音声をリアルタイムに合成できるようになっ

てきている。中でもWaveRNN[4]や LPCNet[5]など

は，CPUのみでリアルタイム合成が可能なニューラ

ルボコーダとして提案されている。しかしこれらのモ

デルの多くは，最大でもサンプリング周波数 24 kHz

の音声を生成することを想定している。Fig. 1のよ

うに，人間の音声には 24 kHz音声でサンプリング可

能な 12 kHzよりも高周波の成分が含まれており，ま

た人間の可聴領域は最大で 20 kHz程度である。文献

[6]では，サンプリング周波数が 16 kHzの合成音声

に対して，48 kHz合成音声は主観評価による品質が

改善されたと報告されている。

48 kHz音声の生成を扱ったニューラル音声合成の

研究はいくつかなされているが，それらの殆どはソー

スフィルタボコーダやWaveNetボコーダを用いてい

た。前述の通り，ソースフィルタボコーダは音声の品

質に限界があり，WaveNetボコーダは生成速度の問

題を抱えている。文献 [7]ではニューラルボコーダを

用いたフルバンド音声のリアルタイム合成に成功し

ているが，学習手順が複雑であり，また合成には高性

能な GPUが必要である。
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そこで本稿では，サンプリング周波数 48 kHzのフ

ルバンド LPCNetを提案する。これまでに, LPCNet

の性能を改善する研究はいくつかなされているが，そ

れらはサンプリング周波数を 16 kHzか 24 kHzとし

ていた [8]。本稿ではサンプリング周波数を 48 kHzに

拡張し，分析合成およびテキスト音声合成の両条件

で品質の主観評価を行う。またCPUを用いた合成速

度を測定し，48 kHz音声合成のリアルタイム性を検

証する。

(a) 24 kHz (b) 48 kHz

Fig. 1 Spectrograms of a female speech waveform

with sampling frequencies of (a) 24 kHz and (b)

48 kHz.

2 LPCNet

LPCNetはWaveRNNに基づくニューラルボコーダ

であり，線形予測分析 (Linear Predinction Coding:

LPC) で推定した音声信号の残差信号をニューラル

ネットで推定する。LPCNet は，入力された音響特

徴量から特徴量抽出を行う Frame Rate Networkと，

LPCで推定された音声信号から残差信号を推定する

Sample Rate Networkの 2つのブロックで構成され

ている。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次元のバークケプストラムと

ピッチ周期，ピッチ相関である。

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。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。そこで，Sparse codingを用い
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て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。

3 フルバンドLPCNet

3.1 入力特徴量の修正

16 kHz合成の場合は 18次元のバークケプストラ

ムを用いていたが，48 kHz合成のためにこれを 50次

元にまで拡張する。従来の LPCNetでは，Opus[9]と

呼ばれる音声圧縮手法に準じてフィルタバンク分割

を行っている。Opusでは，低周波領域では等間隔に，

高周波領域ではバーク尺度に従うように周波数帯を

分割する。最終的に，0から 8 kHzまでの周波数を

18個のフィルタバンクに分割する。本稿では 48 kHz

音声の合成のため，24 kHz までの周波数をフィルタ

バンクに分割するが，Opusの手法より更に細分化し

たフィルタバンクを適用する。ここで，バーク尺度は

以下の式で定義される。

B = 13 arctan(0.00076f) + 3.5 arctan((f/7500)2)

(1)

ここで，f，Bはそれぞれ線形周波数とバーク周波数

である。本来のバーク尺度は，上述の式に従って 0か

ら 15.5 kHzの周波数帯を 24のフィルタバンクへと分

割する尺度として定義されており，よって 15.5 kHz

以上ではバーク尺度は本来定義されていないが，本稿

では 48 kHz音声でサンプリング可能な 24 kHzまで

式 (1)が適用可能であると仮定し，0から 24 kHzま

での周波数帯を 50個のフィルタバンクへと分割する。

3.2 モデルパラメータの修正

より高品質な 48 kHz 音声合成を実現するため，

LPCNetのどのパラメータが品質に大きく影響する

か調査した。モデルパラメータを増加させれば品質

は向上するが，その分合成速度が増加しリアルタイ

ム性が損なわれるため，調整は一部のパラメータを

変更するのみにとどめて調査を行った。予備実験の

結果，Sample Rate Networkに用いられるGRUAの

チャネル数が品質に大きく影響することが分かった。

そこで本稿では，GRUAのチャネル数を 384(オリジ

ナル)，512，640の 3種類を用いて実験を行った。

4 実験

4.1 実験条件

フルバンド LPCNetによる合成音声の品質を評価

するため，分析合成およびテキスト音声合成での主

観評価を行う。比較対象には，WORLDボコーダ [3]，

WaveNetボコーダ [2]および Parallel WaveGAN[10]

を用いた。データセットは，JSUTコーパス [11]よ

り，日本人女性話者 1名による 7697文 (約 10時間)

の 48 kHz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含まれる無音区間の除

去を行った。ニューラルボコーダの学習には 7,497文

を使用した。またニューラル音響モデルの学習には，

人手によりラベリングされた基づくHTS形式のコン

テキストラベルが利用可能な 4,800文を使用した。1　

テストセットと検証セットにはそれぞれ 100文ずつ

を使用した。

LPCNetは [5]の実装を元に，GRUAのチャネル数

を 384，512，640と変化させて実験を行った。入力

特徴量には 50次元のバーク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，窓長を 20 ms，フレームシフトを 10 ms

としてスペクトル分析を行い，バーク尺度によるフィ

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。

WaveNetは [2]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 [13]を適用した。入力特徴量には周

波数帯域を 0から 7.6 kHzに制限したメルスペクトロ

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，窓長を 42.7 ms，フレームシフトを 5 ms

とした。

Parallel WaveGANは [10]と同様のモデルを使用し

た。入力特徴量にはWaveNetと同じく，帯域制限を

施した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窓長を 20 ms，フレー

ムシフトを 5 msと 12.5 msの 2種類を用意して実験

を行った。また本来は 24 kHz音声合成のモデルとし

て提案されているParallel WaveGANを 48 kHz音声

合成に対応するため，内部で用いられている STFT

損失のフレーム長，窓長及びフレームシフトを 2倍

の大きさに調整した。

テキスト音声合成では，フルコンテキストラ

ベルを入力とする Tacotron ベースの音響モデル

(BLSTM+Tacodec)と Tacotron2を用いた [14, 15]。

入力特徴量は 575次元のコンテキストラベルから，38

次元の音素と HTSラベルにおける Aと Fから 9次

元のアクセントラベルを抽出した 47次元のベクトル

とした。BLSTM+Taco2dec で必要となる音素継続

長についてもコンテキストラベルから抽出して使用

した。出力特徴量は後段のボコーダによって異なり，

フルバンド LPCNet，WORLD，WaveNetボコーダ，

1https://github.com/sarulab-speech/jsut-label
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Table 1 Real-time factors for inference using an

NVIDIA Tesla V100 GPU or Intel core i7-8700B

(single core) or Intel Xeon 6152 (multi cores) CPUs.

(*) denotes the number of CPU cores.

model GPU CPU Multi CPU

BLSTM+Taco2dec 0.08 0.42 0.18(8)

Tacotron2 0.08 0.37 0.18(8)

WaveNet 672 - 6144(16)

Parallel WaveGAN 0.03 - 1.1(16)

LPCNet[384] 0.46 0.42 -

LPCNet[512] 0.62 0.61 -

LPCNet[640] 0.95 0.84 -

Parallel WaveGANでそれぞれ 52，57，80，80次元

の音響特徴量とした。パラメータの更新は，LPCNet

では Adamを，それ以外のニューラルボコーダ及び

音響モデルでは RAdam[16]を使用した。

4.2 実験結果

4.2.1 合成速度の比較

Table 1に，NVIDIA Tesla V100 GPU，Intel core

i7-8700B (単一 CPU コア)，Intel Xeon 6152(複数

CPUコア)を用いた，各モデルにおける合成速度をリ

アルタイムファクター (RTF)として示す。ここでは，

LPCnetはC言語での実装，それ以外の音響モデル及

びニューラルボコーダはPyTorchによる実装を用いて

いる。Table 1の結果より，LPCNetは 48 kHz音声合

成であっても，単一CPUでリアルタイム合成を達成

している。ここでWaveNetと Parallel WaveGANの

RTFは，CPUコア数を増やしながら計測した中で最

も良かったものを提示している。Parallel WaveGAN

は 24 kHz音声合成では 16CPUコアでRTF=0.41で

あったが [8]，48 kHz音声の合成ではRTFが 1を下回

ることはなかった。Parallel WaveGANの合成速度を

さらに改善するには，LPCNetと同様に C言語によ

る実装が必要と考えられる。LPCNetでも複数 CPU

での RTFを計測したが，単一 CPUの場合と比較し

て明確に改善されることはなかった。音響モデルと

LPCNetを合わせた TTSシステム全体で考えた場合

は，単一CPUではリアルタイム合成に届かなかった。

しかし音響モデルはCPUコア数を増やすことで速度

が改善され，最大 8コアまで改善が見られた。結果と

して，8CPUコアを用いることでフルバンド LPCNet

によるリアルタイムテキスト音声合成システム実現

できた。本実験では，音響モデルの実装に PyTorch

を用いていたため，LPCNetと同様に C言語による

実装を行うことで更に速度が改善できると考えられ

る。また近年では，自己回帰モデルを用いない高品質

なニューラル音響モデルが提案されており [17]，それ

らを用いることでもさらなる改善ができると考えら

れる。

4.2.2 主観評価の結果

主観評価として，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 25 人の成人日本語母語話者で，テストセット 20

文に対して 20条件の計 400文をヘッドホン聴取によ

り評価した。原音の他に 8bitの µ-law圧縮を適用し

た音声と，LPC分析した残差信号を 8bit-µ-law圧縮

した音声 (LPCNetのオラクル条件)の 3条件を用い

た。また Tacotron2によるテキスト音声合成の実験

は，フルバンド LPCNetに対してのみ行った。

Fig. 2 に聴取実験の結果を示す。分析合成では

WaveNetボコーダが最も高いスコアとなった。それに

次いで，GRUAチャネル数が 640のフルバンド LPC-

Netが高いという結果になったが，WaveNetには合

成速度の問題があるため，LPCNetの優位性は十分に

あるといえる。またGRUAチャネル数を減らしてい

くと，比例して品質が劣化していったが，384チャネ

ルの場合でもWORLDや Parallel WaveGANの品質

には勝るという結果となった。今回の実験では，Par-

allel WaveGANが最も品質が悪いという結果になっ

たが，これは元々24 kHz音声合成が可能なモデルと

して提案されたモデルをパラメータ調整等を行わず

に実験したことが原因と考えられる。よってサンプリ

ング周波数の増加に合わせて適切にパラメータ調整

を行うことで品質を改善できると考えられ，これは

今後の課題とする。

テキスト音声合成では，GRUAチャネル数が 640の

LPCNetが分析合成の品質を上回り，原音の品質に匹

敵する結果となった。WaveNetは分析合成での品質よ

り大きく劣化する結果となった。これは音響モデルか

ら出力される音響特徴量が過剰に平滑化されてしまっ

ていることが原因として考えられる。LPCNetはテ

キスト音声合成での劣化が見られなかったが，これは

LPCNetが入力として用いる音響特徴量が違うこと

が理由の 1つとして挙げられる。WaveNetでは入力

特徴量はメルスペクトログラムであったが，LPCNet

の入力特徴量は声道特徴に対応するバークケプスト

ラムと，声帯振動に対応する基本周波数を用いてい

る。そして LPCNetで用いたような音響特徴量の方

が，音響モデルにとって推定がしやすく，48 kHz音

声のような高品質な音声合成にも耐えう劣化にとど

まったと考えられる。また LPCNetは，残差信号を

推定することで量子化誤差を抑制させている点や，学

習時に入力特徴量にノイズを加える点など，頑健性

を高めるための処理が施されており，これらの処理も

- 757 -日本音響学会講演論文集 2020年9月



Fig. 2 Result of MOS test with 25 listening subjects. Confidence level of the error bars was 95 %.

テキスト音声合成による劣化を低減させていると考

えられる。

5 まとめ

本稿では高品質な 48 kHz 音声を合成可能なフル

バンド LPCNetを提案しその性能を評価した。実験

の結果，複数 CPU コアを用いることでフルバンド

LPCNetによるリアルタイムテキスト音声合成シス

テムを実現した。またテキスト音声合成による合成

音声の品質は原音の品質に匹敵する結果となった。
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