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1 はじめに
日本語の音声合成において，アクセント句の検出
やそのアクセント型推定は，入力を形態素に分割し，
その品詞や読みおよびアクセント型と付随するアク
セント結合規則を解析し，規則に基づいて，アクセン
ト句境界やそのアクセント型を推定 [1]する。これら
の推定処理は，音声合成において後続テキストを含む
文単位の入力を想定している [2]。しかし，文より短
い単位で音声を合成する逐次音声合成 [3]では，逐次
に読みやアクセント句の情報を推定する必要がある。
従って，本稿では、逐次音声合成のための逐次読みお
よび品詞情報等・アクセント推定の検討を行う。

2 逐次読み・アクセント推定法
2.1 逐次読み推定法
逐次読み推定法では，形態素単位の表層文字 xtか
ら，読みを含む N 個の特徴 y1t , ..., y

N
t を逐次に予測

する（Fig. 1）。初めに，xt を埋め込み層 Embed.に
入力し，埋め込み表現 etを求め，隠れ表現 htおよび
任意の n番目の特徴量の予測分布 on

t を，以下の処理
により求める。

ht = LSTM(et) (1)

on
t = softmax(FFn(ht)) (2)

但し、LSTM(·)と FFn(·)と softmax(·)は，それぞ
れ LSTMの処理と,n番目の Feed-forward層の処理
および，softmax関数の適応とする。その後，特徴量
の予測結果 y1t , ..., y

N
t は，それぞれの特徴量の予測分

布 o1
t , ..,o

N
t に対して argmaxを適用し求める。

Fig. 1 読み推定モデルの概要

∗ Incremental prediction of pronunciation sequence and accent type for Japanese iTTS, by YANAGITA,
Tomoya, NAKAMURA, Satoshi (NAIST).

Fig. 2 アクセント型推定モデルの概要

2.2 アクセント型推定法
アクセント型推定法では，形態素単位の表層文字

xt と，N 個の特徴 y1t , ..., y
N
t から構築される N + 1

個の入力から，アクセント句のアクセント型 y′t を逐
次に予測する（Fig. 2）。初めに，N +1の入力を埋め
込み層 Embed.1, ...Embed.N+1 へ個別に入力し，埋
め込み表現 e′1t , ..., e

′N+1
t を求め，全ての埋め込み表

現を結合し e′allt を求める。その後，隠れ表現 h′
tおよ

びアクセント型の予測分布 o′
tを，以下の処理により

求める。

h′
t = LSTM(eallt ) (3)

o′
t = softmax(FF (h′

t)) (4)

但し、FF (·)は Feed-forward層の処理とする。その
後，特徴量の予測結果 y′t は，予測分布 o′

t に対して
argmaxを適用し求める。この時，出力のアクセント
型はアクセント句毎に割り当てられているため，入
力の形態素数と，出力のアクセント型の個数は一致
しない。不一致を防止するため，形態素の入力から
アクセント型が判明しない場合，次の入力を待つ情
報（wait）を予測し，アクセント型が推定可能な場合，
そのアクセント型を予測する。

3 実験条件
実験に用いるテキストは，JNAS[4]と JSUT[5]お

よび BTECを翻訳したコーパスを使用した。入力の
形態素数は，28494で，推定するクラス数は，Table 1
に示す。読み等の形態素情報およびアクセント型は，
OpenJtalk1から抽出し，アクセント型は，アクセン
ト型推定方法の出力形式に修正した。データセットは，
テキストの重複を除き，学習用に 258714文，開発用

1https://open-jtalk.sourceforge.net/



Table 1 読み推定の予測結果。F値は，以降macro

平均の値を示す。
予測内容 クラス数 F値 正解率
品詞タグ 14 0.914 0.977
品詞細分類 1 35 0.921 0.959
品詞細分類 2 13 0.933 0.977
品詞細分類 3 5 0.883 0.997
活用形 45 0.917 0.983
活用型 27 0.872 0.980
原型 26281 0.975 0.991
読み 23125 0.975 0.988
発音 24850 0.882 0.967
アクセント型とモーラ数 205 0.417 0.895
アクセント結合規則 76 0.984 0.965

に 1019文，評価用に 431文使用した。逐次読み及び
アクセント推定モデルは、単方向 LSTMを各々用い
て，LSTMの隠れ層は 1層とした。埋め込み層は 256

とし,LSTMの隠れ層は 128とした。損失関数はクロ
スエントロピー損失を用いて，最適化には Adamを
用いた。学習率は，0.0001とし，バッチサイズは 64

とした。評価のモデルは，開発用データに対し，ソフ
トマックスクロスエントロピー損失の値が低いモデ
ルを選択した。

4 実験結果
Table 1に，読み推定の結果を示す。結果より，F

値は，アクセント型とモーラ数除き，0.882から 0.984

の範囲である。従って，アクセント型とモーラ数を除
いた予測は，効率的に可能と考えられる。一方，ア
クセント型とモーラ数の予測について，F値は 0.417

であり，他と比較して低い。しかしながら，正解率は
0.895である。この結果より，アクセント型とモーラ
数の予測において，低頻度の予測結果が悪く評価へ
影響したと考えられる。
Table 2に，アクセント型の推定結果を示す。読み
予測モデルの正解データを入力した場合，F値と正解
率はそれぞれ 0.703と 0.911であり，低頻度以外の予
測については，可能と考えられる。しかし，読み予測
の予測結果を入力とした場合、F値は、0.524とおよ
そ 0.179程低下し，正解率は，およそ 0.09程低下す
る。この結果より，読み予測の予測誤差の影響が，大
きいと推察する。影響を低減するために，読み予測の
予測誤差を含む入力を用いて，アクセント型予測モ
デルのファインチューニングを試みた。結果として，
ファインチューニングにより F値は 0.037ほど改善
し，正解率は，0.041ほどの改善が確認された。
今後の課題として，入力形態素が未知の場合の対
応と低頻度への予測の改善がある。未知語は，サブ
ワードを用いることで影響の低減が可能と考えられ
る。また，低頻度への予測の改善について，データ
セットを増加する必要性が考えられる。

Table 2 アクセント型推定の予測結果。推定するア
クセント型数は 38とする。LSTM(GT): 入力に正解
ラベルを使用。LSTM(P): 入力に予測結果を使用。
LSTM(P+FT): 入力に予測結果を使用し，モデルを
ファインチューニング。

方法 F値 正解率
LSTM(GT) 0.703 0.911
LSTM(P) 0.524 0.821
LSTM(P+FT) 0.561 0.862

5 おわりに
文より短い単位で音声を合成する逐次音声合成の

ために、読み情報やアクセント句のアクセント情報
を逐次に推定する必要がある。本稿では、逐次音声
合成のための逐次読み・アクセント推定の検討を行っ
た。単方向の LSTMを用いて読み・アクセント推定
のモデルをそれぞれ学習した。結果として，低頻度以
外の予測についてある程度効率的に予測可能と考え
られた。また，アクセント型の予測モデルにおいて，
読み予測モデルの誤差を含む入力を用いてファイン
チューニングを行うことで，予測結果の改善が確認で
きた。今後の課題としては，未知語への対応や，より
大規模なデータセットへの対応が挙げられた。
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