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1 はじめに
ニューラルネットワーク技術の進展により，テ

キストから自然音声を生成するテキスト音声合成
(Text-To-Speech: TTS)や，ある話者の音声を発
話内容を保持したまま別の話者の音声へと変換
する声質変換 (Voice Conversion: VC)において，
高速かつ高品質な音声波形生成が可能となって
いる [1,2]。近年は入力テキストや変換元話者の
音響特徴量から出力音声波形を 1つのニューラル
ネットで直接生成可能な End-to-end(E2E)TTS

および VCモデルが提案され，従来のパイプラ
イン方式を凌駕する高品質な生成を実現してい
る [3–5]。
また，楽譜と歌詞情報を入力とし，自然な歌

声を生成する歌声合成 (Singing voice synthesis:

SVS)についてもニューラルネットワークに基づ
く方式が盛んに検討され，E2Eモデルも提案さ
れており [6–8]，SVSモデル学習ツールキット [9]

も公開され，歌声変換チャレンジ [10]も実施さ
れている。

SVSモデルを学習するためには歌声コーパス
を収録する必要があるが，歌声コーパスは TTS

やVC用の音声コーパスよりもさらに収録コスト
が高い。これに対して，既存のTTS用音声コー
パスのみを用いて歌声合成を実現する枠組みが提
案されている [11]。このモデルでは，音素系列と
音声から分析した基本周波数系列を入力とし，音
響特徴量 (メルスペクトログラム)系列を出力す
るニューラルネットワークを学習する。学習の際
はConnectionist Temporal Classification(CTC)

損失 [12]によって得られる各フレームの音素確
率を入力とし，合成の際は楽譜から得られる各
フレームの音素と基本周波数を入力とし，歌声
のメルスペクトログラム系列を出力する。推定
されたメルスペクトログラムから別途学習した
HiFi-GAN [13]によって歌声波形を出力する。文
献 [11]では，LJSpeechコーパス [14]を用いた
英語歌声合成デモが紹介されている。
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TTSコーパスのみで SVSモデルを学習する場
合，大きく 2つの問題を解決する必要がある。1

つは基本周波数の外装，もう 1つは話速の外装
である。TTSコーパスは通常発話のみで構成さ
れるため，基本周波数のレンジはそれほど広く
ない。それに対して SVSは基本周波数のレンジ
が通常発話よりも広いため，合成の際には学習
データ範囲外の基本周波数を外装する必要があ
る。また，通常発話の話速は歌声の話速とは異な
るため，各音素ごとの音素継続長や音響特徴量
を音符の長さに合わせて時間方向に伸縮する必
要がある。従来法 [11] ではメルスペクトログラ
ム入力を用いた HiFi-GANをニューラル波形生
成モデルとして導入していたが，上記 2つの課題
を解決するために，本論文では基本周波数に対応
した正弦波入力型のニューラル波形生成モデル
Harmonic-Net+ [15]および SiFi-GAN [16]を導
入する。Harmonic-Net+では，正弦波入力型の
ニューラル波形生成モデルはメルスペクトログ
ラム入力型ニューラル波形生成モデルよりも基
本周波数制御や話速制御に適していることを示
している [15]。Harmonic-Net+ や SiFi-GANは
メルスペクトログラムではなくソースフィルタボ
コーダであるWORLD特徴量 [17]で動作するた
め，WORLD特徴量を出力する SVS音響モデル
を新たに提案する。JSUT [18]コーパスを用いた
SVSモデルを構築し (Fig. 1)，客観評価実験によ
り，Harmonic-Net+や SiFi-GAN は HiFi-GAN

よりも TTSコーパスを用いた SVSモデルにお
いて基本周波数の制御性能が高いことを示す。

2 音声合成用コーパスを用いた歌声合成モ
デル
本論文では，TTS用コーパスを用いた SVS音

響モデルとして，従来法であるCTC損失に基づ
く方式ではなく，非自己回帰型TTSモデルに基
づく方式を提案する。具体的には，Conformer-

FastSpeech 2(CFS2)を用いた非自己回帰型TTS
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Fig. 1 Conformer-FastSpeech 2-based acoustic model for singing voice synthesis trained using

text-to-speech corpus.

モデル [19]に JETS [4]で用いられているモノ
トニックアライメントサーチ [20]に基づく音素
アライメント獲得機構 [21]を組み込んだモデル
を提案する (Fig. 1)。通常の FastSpeech 2 [22]

ではアップサンプリングの後フーレム単位の基
本周波数 (とエネルギー)を推定し，隠れ特徴量
と足し合わせてデコーダに入力するのに対して，
FastPitch [23]やCFS2ではエンコーダー出力か
ら音素単位の基本周波数を推定し，隠れ特徴量
と足し合わせてアップサンプリングを行ってい
る。後者を用いることにより，歌声合成時に各
音素の基本周波数を音符情報から陽に入力する
ことができるところがポイントである。学習時
はメルケプストラム1と音素埋め込みベクトル間
でモノトニックアライメントサーチにより各音
素の継続長を逐次更新にて推定し，その推定結
果を元にガウシアンアップサンプリング [4]を行
う。歌声合成時は，歌詞から音素系列を取得し，
楽譜から各音符の継続長と基本周波数を取得し，
それぞれ入力することによりWORLD特徴量系
列を推定する。推定されたWORLD特徴量系列
を音声波形生成モデルに入力することにより，最
終的な歌声波形を出力する。

1JETSではメルスペクトログラムとエンコーダから出
力された隠れ特徴量間でモノトニックアライメントサーチ
を実施しているが [4]，本論文ではメルケプストラムと音素
埋め込みベクトル間でモノトニックアライメントサーチを
実施した。

3 実験
3.1 実験条件
提案法の有効性を確認するために，JSUTコー

パス [18]を用いた実験を行った。サンプリング周
波数は24 kHzとした。学習セットの平均基本周波
数foは206 Hzであった。音響モデルはESPnet2-

TTS [2]におけるCFS2の JSUTレシピを元に構
築した。WORLD音響特徴量として，基本周波数
(連続 log foおよび有声無声フラグの 2次元)，メ
ルケプストラム50次元，非周期成分3次元の計55

次元をそれぞれ Harvest [26]，CheapTrick [24]，
D4C [25]によりフレームシフト量 10 ms，FFT

サイズ1024サンプルで抽出した。モノトニックア
ライメントサーチのための音響特徴量としてメル
ケプストラム50次元を使用した。音響モデルの学
習回数は200 epochとした。WORLD特徴量を用
いた波形生成モデルとして，WORLD [17]，HiFi-

GAN [13]，Harmonic-Net+ [15]，SiFi-GAN [16]

とした。WORLD以外はhttps://github.com/

kan-bayashi/ParallelWaveGAN をベースにし
て 250万回の学習を行った。今回の実験では音響
モデル，音声波形生成モデル共にファインチュー
ニングは行っていない。
歌声合成のテストセットは童謡の「どんぐり

ころころ」の 1番の 4フレーズとした。基本の
楽譜条件 (fo × 1.0)に加え，1オクターブ下げた
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条件 (fo × 0.5)および 1オクターブ上げた条件
(fo × 2.0)も合成した。基本周波数制御は音響モ
デルから推定した foに対して行った。客観評価
として log fo二乗平均平方根誤差を算出した。こ
こで，正解の foは音符情報とした。fo × 1.0条
件，fo × 0.5条件，fo × 2.0条件における平均 fo

はそれぞれ 352 Hz，176 Hz，704 Hzである。

3.2 実験結果
合成された音声サンプルはデモページ2より視

聴できる。fo 二乗平均平方根誤差の結果を Ta-

ble 1 に示す。ソースフィルタボコーダである
WORLDが最も精度よく基本周波数を制御でき
ていることがわかる。HiFi-GANは正弦波入力
はしていないため，fo × 0.5条件では問題なく
動作するが，fo × 1.0では foが高い音符の音は
出せておらず，fo× 2.0条件においてはほぼ全て
の音符の音が出せていなかった。これは，正弦
波入力がない場合は学習データ範囲内の foしか
合成できず，学習データ範囲外の foを外装でき
なかったためである。それに対して，Harmonic-

Net+や SiFi-GANは正弦波入力があるため学習
データ範囲外の foを外装することができるため，
HiFi-GANよりも精度の高い合成が可能である
ことが確認できた。
今後は，音響モデルと正弦波入力型ニューラ

ル波形生成モデルの同時ファインチューニング
や一貫学習，歌声テストセット [27]を用いた評
価，および我々が新たに提案した ConvNeXt型
音響モデル [28]や fo制御可能なニューラル波形
生成モデル [29]の導入等を行う。

4 おわりに
TTSコーパスのみを用いて学習可能なニュー

ラル SVSモデルを提案し，WORLD特徴量入力
型波形生成モデルを用いて歌声合成を行った。正
弦波入力型波形生成モデルの方が基本周波数制
御に頑健であることを示した。
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