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1 はじめに
ニューラルネットに基づく音声合成は，近年の大幅
な研究の進展により，CPU のみでもリアルタイムに
高品質な合成が可能となっており [1, 2]，テキスト音
声合成においては音素系列から高品質な音声波形を 1

つのニューラルネットで直接生成可能な End-to-end

モデルの検討も進んでいる [3, 4]。
このように，ニューラルネットワークに基づく方
式は音声コーパスに対してデータ駆動型であるため
高品質な生成が可能であるが，それ故に基本周波数
(fo [5])等の制御においては学習データに存在しない
範囲外の foを含む音声波形の生成は難しく，制御性
能は従来の信号処理に基づくソースフィルタ型ボコー
ダ (e.g. WORLD [6])には及ばない。
ニューラル波形生成モデルにおける foの制御性能
を向上させるリアルタイム方式として，fo に対応す
る高調波を入力とするNeural source filter (NSF) [7]，
fo に応じて拡張畳み込みの受容野サイズを動的に変
化させる Quasi-Periodic Parallel WaveGAN (QP-

PWG) [8]，NSFと QPPWGを統合し，高精度化し
た Unifiled source-filter GAN (uSFGAN) [9]，周期
成分と非周期成分を別々のネットワークとし，周期成
分には foに対応したサイン波，非周期成分には白色
雑音を入力とする PeriodNet [10]，PeriodNetと uS-

FGANを統合したHN-uSFGAN [11]等が提案されて
いる。これらのモデルは単純なWORLD特徴量を入
力とし foの倍率を変化させた場合のモデルよりも高
精度に foを制御しつつ，WORLDよりも高品質な合
成を実現できる。しかし，これらのモデルはリアルタ
イム生成にはハイエンドなGPUが必要であるという
課題が残る。また，PeriodNetは歌声生成では高品質
であるが，通常発話の生成は品質が極めて劣化する
問題がある [12]。
foの制御性能を維持しつつ，高品質かつCPUのみ
でもリアルタイム生成可能なニューラル音声波形生
成モデルとして，我々は Period-HiFi-GANを提案し
た [13]。このモデルは，高速かつ高品質な音声波形生
成が可能なHiFi-GANの生成器に foに対応したサイ
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ン波を入力可能なダウンサンプリングネットワーク
を導入することにより実現される。複数話者コーパ
スを用いた未知話者合成の実験において，男性音声
については foが 0.5倍から 1.5倍においてWORLD

や uSFGAN よりも高品質な生成を実現できるが，女
性音声については fo が 1.0倍や 1.5倍においては従
来方式に品質が及ばないという課題があった [13]。
そこで，女性音声の合成品質を向上させるために，

ダウンサンプリングネットワークへの入力を単純な
サイン波ではなく高調波へと拡張させた Harmonic-

Net，さらにQPPWGや uSFGANで用いられている
foに応じて拡張畳み込みの受容野サイズを動的に変化
させる Quasi-Periodic畳み込み層 (Pitch-dependent

dilated CNN: PDCNN) をアップサンプリング型の
HiFi-GAN生成器に導入したHarmonic-Net+を提案
する。

2 提案法
2.1 Harmonic-Net

Harmonic-Netは，PeriodNetやPeriod-HiFi-GAN

と同様，学習時は声門閉鎖点 (GCI)の周期に対応す
るサイン波およびその高調波を，推論時は foに対応
するサイン波およびその高調波をダウンサンプリン
グネットワークへ入力する。アップサンプリングネッ
トワークには，Period-HiFi-GANと同様，WORLD

特徴量のうちメルケプストラム (melcep)および非周
期性指標 (BAP)のみを入力とする (Fig. 1)。声門閉
鎖点の秒数にサンプリング周波数 fsを掛けた系列を
g = [g1, · · · , gq, · · · , gQ]とし，各時刻における有声/

無声系列を v = [v1, · · · , vt, · · · , vT ]とすると，学習
時における i次高調波に対応する励起信号 et,i は，

l = arg min
{q:gq<t}

(t− gq) (1)

et,i =

 sin

(
2πi

t− gl
gl+1 − gl

+ ϕ

)
vt = 1

0 vt = 0

(2)

となる。ここで，ϕ は時刻 t における初期位相で
ある。一方，推論時の et,i は，fo 系列を fo =
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Fig. 1 Network architecture of Harmonic-Net+ generator with layerwise PDCNNs.

[fo,1, · · · , fo,l, · · · , fo,L]とすると，

et,i =

 sin

( t∑
l=1

2πi
fo,l
fs

)
fo,l > 0

0 fo,l = 0

(3)

となる。Period-HiFi-GANではダウンサンプリング
ネットワークへの入力はサイン波のみ (i = 1) であ
り，NSFでは高調波を入力するもののそれらの重み
は固定であったが，Harmonic-Netでは入力チャネル
を iとすることにより，i次高調波までがネットワー
クに (=学習可能な重み付けで)入力される。推論時
は式 (3)における fo,lの倍率を変えることにより，基
本周波数の制御が可能となる。また，ダウンサンプリ
ングネットワークへの入力は波形であれば何でもよ
いため，ソースフィルタ型ニューラルボコーダで用い
られるパルス型励起信号やWORLD等において合成
した音声の入力も可能である。

2.2 Harmonic-Net+

ニューラル波形生成モデルで広く用いられる通常
の非因果的拡張畳み込み [2]の出力 y

(o)
t は，

y
(o)
t =

K∑
k=0

(
W (k) × y

(i)

t−(K
2 −k)d

)
(4)

となる。ここで，dは受容野サイズ，Kはカーネルサ
イズ，W (k)は k番目の学習可能な 1×1畳み込みフィ
ルタである。式 (4)のように，通常の拡張畳み込みは
受容野サイズ dが時不変であるのに対して，PDCNN

では，fo,l の値に応じて受容野サイズ d′ を

Et =
fs

fo,t × a
(5)

d′ = Et × d (6)

のように時間的に変化させる。ここで，fo,tは時刻 tに
おける基本周波数であり，aは重み係数 (ハイパーパラ

メータ)である [8]。QPPWGや uSFGANでは，fo,t

に依存した PDCNN を用いることにより，学習デー
タ範囲外の基本周波数の外装を可能としている [8,9]。
QPPWGや uSFGANは入力する音響特徴量を最

初に音声波形のサンプリング周波数までアップサン
プリングした上で条件付けするパラレル生成モデル
であるのに対して [2]，HiFi-GAN 生成器は音響特
徴量のみを徐々にアップサンプリングして音声波形
を直接生成するアップサンプリング型モデルである
ため [2]，Harmonic-Net には PDCNN を直接導入
することができない。そこで，HiFi-GAN 生成器の
ようなアップサンプリング型モデルに PDCNN を
適用するために，Layerwise-Quasi-Periodic畳み込み
(Layerwise-PDCNN)を提案する。Fig. 1における n

番目のT.Convブロックの時間解像度を Fs,nとし，j

層目の PDCNNのカーネルサイズを kn,j とすると，
対応する受容野サイズ dn,j は，

fs,n = fs,0

n∏
m=1

Am (7)

kn,j =

{
Aj j ̸= 1

3 j = 1
(8)

dn,j =


dn,2

j−1∏
m=2

Am j > 2

2dn,1 j = 2
fs,n

fo,t × a
j = 1

(9)

となる。ここで，fs,0は入力音響特徴量の時間解像度，
An は n番目のT.Convブロックのアップサンプリン
グ率である。1層目の Layerwise-PDCNNのカーネル
サイズと受容野サイズは従来の PDCNNと同様に設
計され，2層目以降はアップサンプリング率に従って
定義される。これにより，アップサンプリング型音声
波形生成モデルにも foに応じた拡張畳み込みが可能
となる。
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3 実験
3.1 実験条件
提案法の有効性を確認するために，JVS コーパ
ス [14]を用いた複数話者モデル (fs = 24 kHz，jvs005
から jvs1000のそれぞれ 130文を学習セット，jvs001

から jvs004を評価セット)における未知話者合成お
よび東北きりたんコーパス [15]を用いたフル帯域歌
声合成モデル (fs = 48 kHz，学習および評価条件は
文献 [12]と同様)を学習した。Harmonic-Netおよび
Harmonic-Net+はPeriod-HiFi-GANのモデルを拡張
し，式 (9)における aは 4.0とした。予備検討の結果，
i = 5 次までの高調波成分を入力とした。複数話者
モデルはWORLD，uSFGAN，複数話者自己回帰型
WaveNetボコーダ [16]，HiFi-GANおよびそのメル
スペクトログラム入力 (melspc)と比較した。フル帯域
歌声合成モデルでは，Harmonic-Net+の非周期成分
に劣化が見られる課題があったため，Harmonic-Net

のみの評価とし，WORLD，HiFi-GAN，HiFi-GAN

(melspc)および PeriodNetと比較した。QPPWGや
Period-HiFi-GANと同様，fo は 1.0倍，0.5倍およ
び 1.5倍の条件を評価した。複数話者モデルにおいて
は，男性音声が 0.5倍時に，女性音声が 1.5倍時にそ
れぞれ学習データの範囲外であった。
提案法の合成速度をリアルタイムファクター (RTF)

として Intel Xeon 6152 CPU (1コア)を用いて計測
した。また，合成音声の音質評価のための聴取実験
を行った。実験参加者は正常な聴力を有する成人 20

名とし，ヘッドホンにより原音および合成音声を聴取
した。

3.2 実験結果
複数話者モデルのRTFは，HiFi-GAN，Harmonic-

Net および Harmonic-Net+においてそれぞれ 0.38，
0.40および 0.66であり，フル帯域歌声合成モデルでは
それぞれ 0.86，0.91および 1.56であった。Layerwise-
PDCNNを導入することにより合成速度が遅くなって
しまう課題があるが，複数話者モデルではリアルタ
イム生成が可能であることがわかる。
複数話者モデルの聴取実験の平均オピニオン評点

(MOS)の結果をFig. 2，フル帯域歌声合成モデルの結
果をFig. 3にそれぞれ示す。複数話者モデルの結果で
は，女性音声 1.0×foは自己回帰型WaveNet(GPUを
用いてもリアルタイム合成不可)の方が優れているが，
それ以外では Harmonic-Net+が最も高品質な合成を
達成しており，特に女性音声 1.0×foでは Layerwise-

PDCNNの効果が確認できる。また，フル帯域歌声
合成モデルの結果においても，Harmonic-Netは Pe-

riodNet(リアルタイム生成には GPUが必要)と同等

またはそれ以上の高音質を実現している。
以上により，提案法の有効性が確認できる。

4 おわりに
HiFi-GAN生成器に高調波入力型ダウンサンプリ

ングネットワークを導入したHarmonic-Netおよびさ
らに foに対応した Layerwise-Quasi-Periodic畳み込
みを導入した Harmonic-Net+を提案した。聴取実験
により提案法の有効性を確認した。
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