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1 はじめに

同時音声翻訳システムは，元言語の音声を目標言

語の音声へ逐次翻訳し，音声として逐次出力する．こ

のシステムは，音声認識・機械翻訳・音声合成により

構築される．通常，機械翻訳および音声合成は，元言

語の文全体を入力後に処理を行うため，出力に深刻な

遅延が発生する．講義のように一発話が長い状況で本

システムを使用する場合，聴衆者は講義の理解に大き

な支障を生じてしまう．従って，各要素は入力を逐次

処理し，出力する機能が必要である．逐次的な音声合

成として，Hidden Markov Model（HMM）に基づく

インクリメンタル音声合成が提案されている．HMM

インクリメンタル音声合成では，未だ十分な音声品

質を確保できず，言語依存の処理を持つため他言語適

応時に負担が増加する．本研究では，End-to-End音

声合成を用いた，高品質かつ言語依存の少ないイン

クリメンタル音声合成の実現を目指す．

2 関連研究

2.1 HMMに基づくインクリメンタル音声合成

通常のHMM音声合成では，まず，入力された文を

解析し言語特徴（音素表記や単語の品詞タグ，それら

位置関係等）を抽出する．次に，言語特徴からHMM

系列を構築し音響特徴を生成する．その後，音響特徴

からボコーダにより音声を合成する．インクリメン

タル音声合成は，文の入力終了前に出力を得るため，

文より短い合成単位で処理を行う．その結果，一部言

語特徴（後続の品詞タグ等）が未知となる．更に，音

響特徴は後続音声の変化を考慮不可である．これら

要因により，HMMインクリメンタル音声合成の品質

は通常の HMM音声合成と比較して劣化する．品質

の改善方法としては，未知の言語特徴の置換や，未知

の言語特徴が存在する場合の学習方法の提案，言語

特徴を予測し使用する方法がある [1, 2, 3]．

上記の HMMインクリメンタル音声合成は，以下

の問題を持つ．（1）言語特徴抽出・継続長モデル・音

響モデル・ボコーダ各要素の誤差が伝搬し音声品質が

低下する．また，通常の HMM音声合成品質を上限

と仮定するため，より高品質な音声が生成できない．

（2）言語特徴抽出が言語依存処理であり他言語適応

の負担が増加する．
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同時音声通訳システムは，人対人のコミュニケー

ションを想定しており，より高品質なインクリメンタ

ル音声合成が求められ，更に，同時通訳システムの他

言語適用コスト低減のため，インクリメンタル音声

合成の言語特徴設計コストの削減が求められる．

2.2 End-to-End音声合成

言語依存の影響を逓減し高品質な音声を生成する

ため，深層学習に基づく End-to-end音声合成が近年

提案されている [4, 5, 6]．これらのモデルは深層学習

によるエンコーダデコーダモデルに基づいており，入

力は表層単語を用いるため言語特徴抽出を行わない．

従って，言語依存部分の設計負担が低下する．更に，

言語特徴抽出・継続長モデル・音響モデルを一つのエ

ンコーダデコーダで表現し，各モデルでの誤差伝搬

を逓減させ，より高品質な音声を生成可能とした．

3 End-to-Endインクリメンタル音声合成
の課題

End-to-End音声合成によるインクリメンタル音声

合成は，未だ実現されていない．実現のため，次の

課題に取り組む必要がある．まず，音声品質を保持可

能な入力長が不明であり，End-to-Endインクリメン

タル音声合成において，適切な合成単位の調査が必

要である．次に，End-to-End音声合成では，一部後

続音声の変化をHMMモデル程容易に考慮できない．

HMMインクリメンタル音声合成では，後続音声を考

慮するため，現入力と後続入力とを結合して合成する

方法が提案されている [7]．HMMインクリメンタル

音声合成の場合，継続長モデルから現入力部分を判

別可能である．しかし，End-to-End音声合成は，モ

デル自体が自動的に音響特徴と継続長とを対応付け

るため，所望の音声区間を容易に出力できない．

本論文は，上記の課題の内，音声品質を保持可能な

合成単位について検討する．特に，日本語を対象とす

る．筆者らは，HMMインクリメンタル音声合成にお

いて，日本語ではアクセント句単位が言語特徴及び

合成単位として有効であることを示した [8]．上記を

踏まえて，本研究では，日本語における End-to-End

インクリメンタル音声合成のため，アクセント句単

位のインクリメンタル音声合成を行い，評価実験か

ら検討事項を明確化する．
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Fig. 1 入力単位と言語特徴による主観評価結果

4 End-to-Endインクリメンタル音声合成
の評価実験

4.1 実験条件

コーパスとして，JSUTを用いる [9]．音声とテキ

ストからフォースアライメントにより音素継続長を

取得し，文頭と文末の無音区間を除去する．フォース

アライメントにより継続長が取得できた 7530文を学

習用に，71文を開発用とし，71文をテスト用として

使用し，End-to-End音声合成として Tacotronを用

いる [4]．モデルには [5]と同様の機構として，コンテ

キストベクトルを入力とし，音響特徴の出力停止を

予測する一層のフィードフォワード層をデコーダに追

加する．出力層の活性化関数は Sigmoid関数を用い

て，Binary Cross Entropyを損失関数に用いて学習

する．学習時のバッチサイズは 16である．モデルへ

の入力は，音素キャラクタ (ポーズ・未知語・文頭文

末記号を含む 46個)を用いる．韻律を考慮するため

アクセント句のアクセント型も用いる．その他の言語

特徴は，言語依存を逓減するため使用しない．学習は

文単位で行い，合成時は文単位及びアクセント句単

位で合成する．アクセント句単位とアクセント型は，

テキストからOpenJTalkにより抽出する．主観評価

は以下の条件と自然音声とを用いる．

・文単位合成，音素とアクセント型を入力

・アクセント句単位合成，音素とアクセント型を入力

・アクセント句単位合成，音素を入力

主観評価として自然性に関するMOSテストを行う．

評価者は日本語母語者 16名で，1評価者 1条件辺り

15音声を使用し，音声は再度聴取可能とした．

4.2 実験結果

実験結果を Fig. 1に示す．自然音声が最も高い評

価を得ており，文単位のEnd-to-End音声合成の自然

性は，自然音声よりおよそ 2から 2.5ポイント悪い．

この結果より，ベースラインとなる文単位の日本語

End-to-End音声合成の性能向上に取り組む必要があ

る．End-to-End音声合成の性能が悪化した理由とし

ては，データセットは約 10 時間の音声で構築され，

モデル学習に対して不十分な可能性が考えられる．更

に，文単位合成とアクセント句単位合成（音素とアク

セント型を入力）を比較すると，アクセント句単位へ

の変更による自然性の劣化は約 0.56であり，自然音

声と文単位の場合と比較して差は小さい．この原因

として，アクセント句間の音声が不平滑となり自然

性を低下させた可能性がある．評価結果より，これら

要因を検討する必要があることが明確となった．

5 おわりに

同時通訳システム実現のため，高品質かつ言語依存

の少ないEnd-to-Endインクリメンタル音声合成の実

現を目指す．実現に向け検討事項を明確化するため，

End-to-Endインクリメンタル音声合成の品質を評価

した．今後，End-to-End音声合成の品質向上を検討

し，その後，合成単位間の音響特徴の時間変動を考慮

し，自然性の改善を検討する．
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