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1 はじめに
近年，深層学習 (ニューラルネットワーク)を用い
た音声合成の手法が盛んに研究されており，自然音
声に近い高品質な音声を合成できるようになってい
る [1, 2]。音響特徴量から音声波形を再構成するニュー
ラルボコーダは，従来のソースフィルタボコーダ [3]

に比べ，合成音声の品質を大幅に向上させており，高
速かつ高品質なニューラルボコーダが数多く提案さ
れている [4, 5]。
ニューラルボコーダは従来のソースフィルタボコー
ダと同様に，基本周波数 (fo)などの属性を柔軟に制
御することが必要とされる。しかし多くのニューラル
ボコーダはデータ駆動型であるため，fo の制御性能
はソースフィルタボコーダに劣るのが一般的である。
この問題を解決するために，いくつかのアプローチ
が提案されている [6, 7]。これらの手法では，高い fo

の制御性能を達成しているが，HiFi-GAN [8]のよう
な純粋なデータ駆動型のボコーダと比較して合成品
質が低い傾向がある。また，これらの多くは大規模な
畳み込み層で構成されており，リアルタイム合成には
ハイエンドな GPUが必要である。
foの制御性能を維持しつつ，高品質かつCPUのみ
でもリアルタイム合成可能なモデルとしてHarmonic-

Net+ [9]が提案されている。高速かつ高品質なニュー
ラルボコーダとして提案されている HiFi-GANに対
して，fo に対応する励起信号およびその調波成分を
入力するネットワークと，HiFi-GAN のようなアッ
プサンプリング型モデルに対応したピッチ依存型拡
張畳み込みネットワーク (Layerwise-Pitch-dependent

dilated convolutional neural network: LW-PDCNN)

を導入することで，高速かつ高品質な合成が可能と
なっている。しかし，LW-PDCNNの導入により，合
成速度は元のHiFi-GANの 2倍近く遅くなっている。
また，WORLD特徴量の抽出には時間がかかるため，
Harmonic-Net+はWORLD特徴量の抽出を含むリア
ルタイム合成が可能でない。
本研究では，合成品質を維持したまま Harmonic-

Net+の合成速度を向上させるため，WORLD特徴量
を入力として用いず，メルスペクトログラムを入力と
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する Harmonic-Net++を提案する。メルスペクトロ
グラムはニューラルボコーダの入力特徴量として広く
用いられており [10]，抽出時間はWORLD特徴量と比
べ極めて速い。Harmonic-Net++では，前処理ネット
ワークがメルスペクトログラムからWORLD特徴量
を推定し，事前学習したHarmonic-Net+が foの制御
性能を維持したまま，高品質な合成を実現する。加え
て，合成品質を維持しながらより高速な合成を実現す
るため， [11]で提案された，高速なアップサンプリン
グ層を用いたMulti-stream (MS)-Harmonic-Net++

を提案する。
さらに，人間的には無理のある過剰な制御倍率 (0.5

や 1.5)ではなく，実際にありうる範囲で声の高さを変
えて収録した PitchSpeechでの評価も行った。Pitch-

Speechは ITAコーパス1 324文を異なる話速で読み
上げた SpeedSpeech 2 のパラレルとして収録し，音
声合成研究の中でも特に fo制御に関する研究の促進
を目的として，NICTから公開予定である。

2 Harmonic-Net+

Harmonic-Net+ (Fig. 1(a)) は HiFi-GAN に 2 つ
のネットワークを導入している。一つは foに対応す
る励起信号を階層的に受け取るダウンサンプリング
ネットワークである。励振信号を明示的に入力する
ことで，PeriodNet[6]と同様にスケーリングした fo

を入力に用いた場合の合成品質を向上させる。もう
一つは foに依存した受容野を持つ LW-PDCNNであ
る。PDCNNは，音声波形のサンプリング周波数を
時間分解能とする CNN ベースのニューラルボコー
ダ [12, 13]に向けて提案されたもので，層ごとに時間
分解能の異なる HiFi-GANにそのまま適用すること
ができない。そこでアップサンプリング型モデルで
あるHiFi-GANに PDCNNを適用した LW-PDCNN

が提案された [9]。LW-PDCNNにより，foの揺らぎ
をモデル構造に取り込むことができ，スケーリング
した foを入力に用いた場合の合成品質をさらに向上
させる。

1https://github.com/mmorise/ita-corpus
2https://ast-astrec.nict.go.jp/release/speedspeech ja 2022/
download.html
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Fig. 1 Network architectures of (a) Harmonic-Net+ generator and (b) Harmonic-Net++.

3 提案手法
話者性を変化させずに fo制御を実現するためには，
メルスペクトログラムを foとスペクトル包絡に分離
し，WORLD特徴量に変換することが必要である。メ
ルスペクトログラムは短時間フーリエとメルフィルタ
バンクで計算可能なため，抽出時間はWORLD特徴量
に比べ高速である。そこで，入力のメルスペクトログ
ラムからWORLD特徴量を高速に推定する前処理ネッ
トワークを導入した。Fig. 1(b)に，Harmonic-Net+

をベースにした提案手法である Harmonic-Net++の
概要を示す。前処理ネットワークは畳み込み層とHiFi-

GANベースの multiple receptive field (MRF) から
構成される。Harmonic-Net++では，WORLD特徴
量 (fo, 有声無声区間情報 (voiced/unvoiced vector:

vuv), メルケプストラム (mel-cepstra: melcep), 非
周期性指標 (binary-coded aperiodicity components:

BAP))またはメルスペクトログラム，fo，vuvを条
件とした 2つの Harmonic-Net+を学習させる。予備
実験で fo制御を行わない場合は前者と比較して後者
の合成品質が同等以上であったため，前者を fo制御
を行う場合，後者を fo制御を行わない場合に用いる。
前処理ネットワークに関してもWORLD特徴量を推
定するものと，foと vuvのみを推定するものの 2種
類を学習させる。推定された特徴量を用いて高品質
な合成を実現するため，Harmonic-Net+は推定され
た特徴量を用いてファインチューニングされる。
また，Harmonic-Net++の合成速度をさらに向上
させるため，Multi-stream HiFi-GAN [11]で用いら
れる，高速な 4倍アップサンプリング層を最終層に
導入したMS-Harmonic-Net++を提案する。
これらの提案モデルにより，WORLD特徴量の抽
出を行わずメルスペクトログラム入力のみで，fo 制

御かつ特徴量抽出を含めたリアルタイム合成が可能
である。

4 実験
4.1 実験条件
提案手法の性能を評価するため，サンプリング周

波数 24 kHzの音声を用いた未知話者合成での評価実
験を行った。データセットは JVSコーパス [14]より，
100名の日本人話者による各話者 130文の音声を用い
た。学習には 96名 (jvs005～jvs100)の 12477文を学
習に用い，残り 4名 (jvs001～jvs004)のノンパラレル
120文を評価に用いた。foの制御倍率を 1.0倍，0.5倍
および 1.5倍の条件で評価した。さらに PitchSpeech

を用いた，実際の低・高 fo制御倍率における評価も
行った。PitchSpeechにおいて，低・高 fo制御倍率で
の foの平均値を通常発話と比較すると，男性で 0.69

倍と 1.37倍，女性で 0.87倍と 1.19倍となった。評価
には，男女各 1名の 20発話 (RECITATION324 001

～020)を用いた。
入力特徴量にはWORLD特徴量と 80次元ログメ

ルスペクトログラムの 2種類を用いた。WORLD特
徴量には 50次元メルケプストラム，3次元非周期性指
標および対数連続 foを用いた。いずれもWORLD [3]

を用いて窓長とフレームシフトを 42.7 msと 10 ms

に設定して抽出を行った。メルスペクトログラムの抽
出はWORLD特徴量と同様に窓長とフレームシフト
を 42.7msと 10msに設定して行った。
比 較 対 象 に は WORLD，HiFi-GAN，HN-

uSFGAN，および Harmonic-Net+を [15] と同条件
で用いた。Harmonic-Net+では，Harvest [16] を用
いた fo 抽出 (WORLD [Harvest]) に加え，DIO [3]

を用いた fo 抽出 (WORLD [DIO]) も行い，特徴量
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抽出にかかる時間について評価を行った。
提案手法である Harmonic-Net++の実装は，

Harmonic-Net+をベースに，畳み込み層 (カーネル
サイズ 7，チャネル数 512)，MRF，畳み込み層 (カー
ネルサイズ 1，チャネル数 55 または 2) の順からな
る前処理ネットワークを追加し，それぞれWORLD

特徴量または fo と vuv を推定するものとした。
Harmonic-Net++の入力特徴量としては，[8]で用い
られている 80次元ログメルスペクトログラムを用い
た。MS-Harmonic-Net++ (+MS)は， [11]を元に 4

層目の高速な 4倍アップサンプリング層を実装した。

4.2 実験結果
Table 1に合成時の real-time factor (RTF)を示す。

RTFは Intel Xeon 6152 CPU (1コア)を用いて計測
した。提案手法の Harmonic-Net++では特徴量抽出
を含むリアルタイム合成を達成した。MS-Harmonic-

Net++ではさらに高速なリアルタイム合成を実現し
た。また，DIOによる特徴量抽出は Harvestよりも
高速であったが，fo の制御性能は Harvestに比べ低
いことが確認された。
聴取実験による平均オピニオン評定 (MOS)の結果
を Table 2に示す。被験者は 20人でヘッドホン聴取
により評価した。提案手法である Harmonic-Net++

は Harmonic-Net+と同等の品質を達成し，多くの条
件で HN-uSFGANを大きく上回ることが示された。
Harmonic-Net+とHarmonic-Net++は他のモデルと
比較し高品質だが，PitchSpeechを用いた実験では，
実際に低い声や高い声で話した原音には劣っていた。
そのため合成品質をさらに向上させるには，実際に
低い声や高い声で話した原音との比較が重要である。
最後にMS-Harmonic-Net++，Harmonic-Net++，

HN-uSFGANの合成品質を比較するため，一対比較
実験を行った。被験者は 20人でヘッドホン聴取によ
り，通常の制御倍率 (1.0× fo)，低・高 fo制御倍率の
3条件で評価を行った。Table 3に一対比較実験の結
果を示す。MS-Harmonic-Net++は Harmonic-Net+

との比較ではどちらでもない (Neutral)に多く投票さ
れており，合成品質と foの制御性能を維持したまま
高速な合成を実現できることが示され，提案手法で
あるMS-Harmonic-Net++の有効性を確認した。

5 おわりに
Harmonic-Net+の合成品質と foの制御性能を維持
したまま合成速度を向上させるため，メルスペクト
ログラムを入力とするHarmonic-Net++を提案した。
実験結果により提案手法の有効性を確認した。

Table 1 Results of real time factors for feature ex-

traction and synthesis with an Intel Xeon 6152 CPU.

Model Feature extraction Synthesis Total

WORLD WORLD [Harvest] 0.12 0.71

HiFi-GAN WORLD [Harvest] 0.31 0.90

HN-uSFGAN WORLD [Harvest] 3.67 4.26

Harmonic-Net+ WORLD [Harvest] 0.65 1.24

Harmonic-Net+ WORLD [DIO] 0.65 0.88

Harmonic-Net++ mel-spectrogram 0.75 0.75

+MS mel-spectrogram 0.44 0.44
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Table 2 Results of MOS tests in normal and fo conversion conditions. Confidence level of the error bars is

95%.

JVS

1.0× fo 0.5× fo 1.5× fo
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HN-uSFGAN 3.58± 0.26 3.56± 0.21 3.17± 0.21 3.05± 0.15 3.52± 0.28 3.44± 0.25
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