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1 はじめに
歌声合成技術は娯楽分野において広く普及し注目を
集めている。ニューラルネットワークによる音声合成
技術の発展に伴い，歌声合成の分野においても高品質
な音声の合成が可能になっている [1]。近年，ニュー
ラルボコーダとして様々なモデルが提案されており，
WaveNet [2]をはじめとするニューラルボコーダは，
従来のソースフィルタボコーダ [3, 4] における品質を
大きく上回り，歌声合成技術の発展に大きく貢献して
いる。
WaveNetは高品質な音声合成が可能だが，自己回帰
構造を持ち，巨大なモデル構造であることから，合成
速度が遅いという問題がある。この問題を解決するた
め，WaveRNN[5]や LPCNet[6]などの，自己回帰構
造でありながら，モデルパラメータ数を削減すること
により，高速合成を可能にするモデルが提案されてい
る。また，MelGAN[7]，Parallel WaveGAN [8]，HiFi-

GAN [9]など，敵対的生成ネットワーク (Generative

Adversarial Network: GAN)を用いて，複数のサン
プルを同時に生成することでリアルタイム合成可能
な，自己回帰構造を持たないニューラルボコーダが近
年研究されている。また，歌声合成を高品質に行える
ニューラルボコーダとして PeriodNet [10] が提案さ
れている。
本稿で対象としているオペラ歌唱は，従来の歌声
合成で扱う童謡や J-POPとは，ビブラートやピッチ，
母音などの特徴が異っており [11, 12, 13]，歌声合成
にニューラルボコーダを用いた先行研究はあるが [1]，
オペラ歌唱音声を対象としたニューラルボコーダの
研究はほとんどない。そこで本稿では，オペラ歌唱音
声の分析合成実験により，ニューラルボコーダの性能
を比較評価する。

2 ニューラルボコーダ
本稿では，WaveNet，Parallel WaveGAN，Period-

Net，HiFi-GANの 4種類のニューラルボコーダを評
価した。
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2.1 WaveNet

WaveNetは自己回帰構造をもつ畳み込みニューラ
ルネットワークである。過去の音声サンプルを条件と
して次のサンプルを予測することで，音声波形を推
定する。WaveNetでは予測を簡単にするため，µ-law

変換を用いて音声波形を 16bitから 8bitに量子化し
ている。また，波形推定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

帰構造であることと，巨大なモデル構造であること
から，合成速度が遅い点や，予測誤差による雑音成分
が問題としてある [14]。

2.2 Parallel WaveGAN

Parallel WaveGAN は，Parallel WaveNet [15] を
ベースモデルとするGANである。入力はホワイトノ
イズと音響特徴量であり，非自己回帰型のGenerator

が複数のサンプルを同時に生成する。Discriminator

は Generatorが生成した音声波形と実際の音声波形
を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)を適用した
上で計算される誤差である，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にあるた
め，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。そこで，解像度の異なる複数
の STFT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 は自己回帰構造をもたないた

め，複数のサンプルを同時に生成することで高速合
成が可能であり，リアルタイム合成を実現している。
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。

2.3 Period Net

PeriodNetはGANをベースとする非自己回帰構造
のニューラルネットワークである。PeriodNetでは音
声波形を周期成分と非周期成分に分けてモデル化し
ており，それぞれ異なる Generator によって推定を
行っている。周期成分を生成する Generatorには正

- 1157 -

2-3Q-7

日本音響学会講演論文集 2022年3月



Fig. 1 PeriodNet structure

弦波を，非周期成分を生成する Generatorにはガウ
スノイズをそれぞれ励起信号として入力することで，
各成分を推定している。励起信号を明示的に入力し
ているため，学習データの範囲外の F0を持つ音声で
も比較的頑健に合成が行える。Generatorは Parallel

WaveGAN と同様に，Adversarial loss，STFT loss

で学習を補助している。Discriminatorは，音声信号
をダウンサンプリングし, 複数のサンプリング周波数
について別々に識別器を学習している。
PeriodNet は Parallel WaveGAN と同様に，自己
回帰構造をもたないため，複数のサンプルを同時に
生成することで高速合成が可能であり，リアルタイム
合成を実現している。

2.4 HiFi-GAN

HiFi-GAN は GAN をベースとする非自己回帰構
造のニューラルネットワークである。転置畳み込み
(Transposed convolution)を用いて，入力された音響
特徴量を音声波形に変換する Generatorと，複数の
サンプリング周波数と受容野をもつ，2 種類の Dis-

criminatorから構成される。
Generatorは通常の畳み込み層と転置畳み込み層か
ら構成されており，入力された音響特徴量を転置畳
み込みを用いてアップサンプリングしながら音声波
形に変換する。また，異なる受容野をもつ，複数の畳
み込み層の出力を足し合わせることで，音声波形の
様々な周期成分を捉えやすくする処理が施されている。
Discriminatorは，複数のサンプリング周波数において
合成音声の真偽を識別するMulti-Scale Discriminator

(MSD)と，音声波形を様々な間隔でサンプリングして
真偽を識別するMulti-Period Discriminator (MPD)

から構成される。MSDは出力音声にダウンサンプリ
ングを施し，数種類の異なるサンプリング周波数の音
声に対して，別々のDiscriminatorで識別する。MPD

では長さ T の音声波形に対して間隔 d でサンプリン
グを行い，(T/d)× d の 2次元データに変形した後
に Discriminator に入力する。そして間隔 d を複数
個設定し，各々において別々のDiscriminatorを用い

Fig. 2 Generator of HiFi-GAN structure

て学習を行う。これらの処理により，音声波形に含ま
れている様々な周期成分を効率的に捉えることがで
きる。
結果として，小さいサイズの生成器でも高品質な合

成が可能であり，リアルタイム合成を実現している。

3 実験評価
3.1 実験条件
本研究ではオペラ歌唱音声を対象として，分析合成

の実験によりニューラルボコーダの性能比較をした。
女性歌手 1名による日本語アカペラオペラ歌唱音声 48

曲からなる約 93分の音声データを収録した。サンプリ
ング周波数は16kHz，量子化ビット数16bitである。こ
の 48曲のうち，43曲 (約 85分)を学習データ，5曲 (約
8分)をテストデータに用いた。学習データ 43曲のう
ち 5曲 (約 9分)は，Parallel WaveGAN，PeriodNet，
HiFi-GAN の学習時に開発データとして用いた。モ
デルの学習には GeForce RTX 3090の GPUを 1枚
使用した。
音響特徴量には，WORLD[3] によってフレームシ

フト 5msで抽出したメルケプストラム 50次元，対数
基本周波数 1次元，非周期性指標 1次元，有声無声
区間情報 1次元を使用した。
WaveNetのモデル構造は，Dilationが 1, 2, 4, ...,

256, 512の Dilated Causal Convolutionを 3回繰り
返した 30 層の畳み込み層で，カーネルサイズは 2，
バッチサイズは 1× 50,000とした。学習回数は 50万
回とし，学習に約 7日かかった。また，雑音成分を抑
えるため，時不変ノイズシェーピング法 [14]を適用
した。
Parallel WaveGANの Generatorは，WaveNetと

同様に 30層の畳み込み層で，カーネルサイズは 3と
した。Discriminatorは，カーネルサイズ 3の畳み込
み層と Leaky ReLUを交互につなげた，19層のもの
を使用した。バッチサイズは 2× 25,600，学習回数
は 40万回とし，学習に約 49時間かかった。
PeriodNetのモデル構造はFig. 1のようになってい

る。Parallel WaveGANと同様のGeneratorを，周期
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Table 1 Results of objective evaluation

Model WORLD WaveNet Parallel WaveGAN PeriodNet HiFi-GAN

MCD [dB] 3.49 3.99 3.39 3.13 4.05

F0-RMSE [Hz] 14.23 13.28 11.51 11.29 21.14

成分と非周期成分のGeneratorでそれぞれ 2つ，Dis-

criminatorは，サンプリング周波数が 16kHz，8kHz，
4kHzの Discriminatorでそれぞれ 3つとした。バッ
チサイズは 2× 25,600，学習回数は 40万回とし，学
習に約 25時間かかった。
HiFi-GANのGeneratorのモデル構造はFig. 2のよ
うになっている。今回の実験では n=4，r=12，m=2，
l=3とし，ResBlockのカーネルサイズを 3, 7, 11と
した。従来の HiFi-GANは 256倍のアップサンプリ
ングを導入しているが，今回の実験ではフレームシ
フトが 5msのため，80倍のアップサンプリングとな
る。したがって，アップサンプリング数を 2, 5, 4, 2

とし，転置畳み込み層のカーネルサイズを 4, 10, 8,

4とした。MSDは PeriodNetと同様のサンプリング
周波数とし，MPDは音声波形を 2, 3, 5, 7, 11の間
隔でサンプリングした。バッチサイズは 2× 25,600，
学習回数は 10万回とし，学習に約 6時間かかった。
また，WaveNet，Parallel WaveGAN，PeriodNet，

HiFi-GANの 4つのニューラルボコーダに，ソース
フィルタボコーダであるWORLDを加え，5つのボ
コーダで実験を行った。

3.2 実験結果
3.2.1 客観評価実験
本稿では客観評価指標としてメルケプストラム歪み

(Mel-cepstrum distortion; MCD) [dB] と基本周波数
の二乗誤差 (F0-root mean square error; F0-RMSE)

[Hz] を用いた。Table 1 に客観評価実験の結果を示
す。Table 1より，Parallel WaveGAN，PeriodNetの
MCDが小さいことがわかる。これは，2つのモデル
で STFT lossを導入しているため，メルケプストラム
の推定精度が高かったものと考えられる。WaveNet

は，予測誤差による雑音が時折発生しており，その
ためMCDが大きかったと考えられる。F0-RMSEに
関しては，Table 1より，特に PeriodNetが小さいこ
とがわかる。これは，PeriodNetでは明示的に励起信
号を入力しているため，F0の推定精度が高いことが
考えられる。WaveNetは，合成音声に音程が不安定
な箇所が見られ，F0-RMSEが高いという結果であっ
た。HiFi-GANに関しては，合成品質が悪く，MCD，
F0-RMSEともに大きい値となった。

3.2.2 主観評価実験
主観評価指標として平均オピニオン指標 (MOS)を

用いた。1が非常に悪い音声，5を非常に良い音声と
して，5段階評価を行った。被験者は 10人で，テス
トセット 50フレーズに対して，5つのボコーダに収
録音声を加えた計 6 条件とし，300 フレーズをヘッ
ドホン聴取により評価した。Fig. 3 に主観評価実験
の結果を示す。Fig. 3より，WORLDが最も高いス
コアを示した。オペラ歌唱音声は調波構造の強い音
声であるため，音声の調波構造に強い仮定を置いて
いるソースフィルタボコーダにとっては，発話を対
象とした音声合成に比べて，高品質な合成が行えた
ものと考えられる。Parallel WaveGAN，PeriodNet

はWOLRDに次いで高いスコアを示した。またこの
2つのモデルに，t 検定による有意差は見られなかっ
た。WaveNetは，予測誤差による雑音が時折発生し
ており，そのためスコアが低かったものと考えられ
る。また，WaveNetの合成音声には音程が不安定な
箇所があり，これもスコアが低い要因と考えられる。
HiFi-GAN に関しては合成品質が悪く，スコアが低
かった。
WaveNet，Parallel WaveGAN および HiFi-GAN

は，元々発話音声の合成を対象に提案されたものであ
り，PeriodNetも一般的な歌唱音声を対象に提案され
たものである。今回の検討では，各モデルのハイパー
パラメータをデフォルトのものから大きく変えなかっ
たため，特にWaveNetとHiFi-GANについては，オ
ペラ歌唱音声の合成が高品質に行えなかったものと
考えられる。そのため，ニューラルボコーダについて
はハイパーパラメータの調整次第でさらに品質が改
善する可能性はあるが，その調査については今後の
課題とする。

4 おわりに
本稿ではオペラ歌唱音声を対象に，WaveNet，Par-

allel WaveGAN，PeriodNet，HiFi-GANの 4種類の
ニューラルボコーダを性能比較した。客観評価実験よ
り，Parallel WaveGAN，PeriodNetはメルケプスト
ラムの推定精度が高いことが示された。また，Period-
Netは F0の再現精度が高いことが示された。主観評
価実験では，WORLDに次いで Parallel WaveGAN，
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Fig. 3 MOS evaluation result

PeriodNetが高いスコアを示した。
調波構造の強い歌声音声を対象とした分析合成で
は，ソースフィルタボコーダであるWORLDが高品
質な音声合成が可能であることがわかった。しかし，
歌詞付きの楽譜から歌声合成を行う場合では，ファイ
ンチューニングを行えるニューラルボコーダが高品質
に音声合成をできる可能性がある。
今後の課題としては，オペラ歌唱音声に適したハイ
パラメータの調整による品質の向上，サンプリング周
波数 48kHzの音声での実験，ニューラルボコーダを
用いた歌詞付き楽譜からの歌声合成が挙げられる。
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