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あらまし 本研究では，Vector Quantized Variational AutoEncoder (VQVAE)を用いたキャラクター演技スタイルの抽
出，及びそれを用いた多話者オーディオブック音声合成を提案する．声優によるオーディオブック音声では，登場人物
の属性などにより異なるキャラクター演技スタイルが含まれため，オーディオブック音声合成においても異なるキャ
ラクター演技スタイルを実現することが望まれる．一方で，テキスト情報のみから登場人物の属性と対応するキャラ
クター演技スタイルを推測することは困難である．そこで本研究では，音声からキャラクター演技スタイルを抽出し
それに基づく多話者オーディオブック音声合成を提案する．主観評価では，提案法を用いることにより，より原音声
に近いキャラクター演技スタイルが実現できることが確認された．
キーワード オーディオブック音声合成，VQVAE，キャラクター演技スタイル
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Abstract In this paper, we propose a method of extracting discrete character acting styles using vector quantized variational
autoencoder (VQVAE) and multi-speaker audiobook speech synthesis based on extracted character acting styles. In audiobook
corpora uttered by voice talents, the speech utterances contain acting depending on the character’s attributes. Such acting
should also be contained in synthesized audiobooks. However, predicting proper acting style and character attributes is still a
hard challenge. To this end, we propose a method for extracting character acting styles from audiobook speech and conditioning
TTS models by the extracted character acting styles to synthesize speech with character acting. The subjective evaluation shows
that the proposed method achieves a closer character acting style to the ground truth speech.
Key words Audiobook speech synthesis，VQVAE，Character acting styles

1. は じ め に
近年，テキストから対応する音声を合成する音声合成では，
深層学習の発展により単純な読み上げにおいて人間の自然音声
に匹敵する品質が可能になりつつあり [1]，より表現力豊かな
音声合成の実現に向けた音声コーパスの整備 [2], [3]，音響モデ
リング [4], [5]の研究開発が進められている．特に本研究では，

音声合成を用いたオーディオブック生成（オーディオブック音
声合成 [6]）で有用な音響モデリング手法に焦点を当てる．オー
ディオブック制作には長時間に及ぶ音声収録が必要となり，多
大な労力や資金が必要となる．そこで，音声の収録をせずとも
オーディオブックのコンテンツを生成できるオーディオブック
音声合成が有用である．声優によるオーディオブック音声では，
文脈から推測される感情やキャラクターに合わせて演技が変化
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図 1: 本研究で目指す半自動オーディオブック音声合成
Fig. 1 Semi-automatic audiobook speech synthesis.

する [7]．これは，聴取者の作品の理解や興味を引きつける一助
となっている．よってオーディオブック音声合成においても，
キャラクターや，文脈に応じて適切な演技を実現することが望
まれる．また，文学作品の解釈は個々人によって異なるため，
オーディオブック音声合成においても，オーディオブックの作
成を行うクリエイターの解釈を反映できるものが望ましい．
本研究では，音声の発話において言語情報と独立に現れ，F0，
話速，パワーなどの韻律に主にその特徴が見られる，音声のス
タイルに注目する．収録された音声から音声のスタイルを表す
潜在空間へマッピング（本稿ではスタイルの獲得と呼ぶ）する
ことで，任意のスタイルを実現するスタイル制御や，他の話者
から獲得したスタイルを任意の話者の声で実現するスタイル転
写などへの応用が可能になる．
音声のスタイルの獲得，制御は感情音声合成において研究さ
れてきた [4] [8] [5]．感情音声合成では，同じテキストに対して
複数の出力が存在する 1対多の関係がある．例えば「食べすぎ
てつらい」というテキストでも，嬉しそうに読み上げる場合と
つらそうに読み上げる場合とでは，音声が大きく異なる．この
ような 1対多の関係があるため誤差最小化などの 1対 1の関係
を仮定するモデルが不適切という問題がある．この問題に対処
しながら，音声スタイルを制御する手法として教師なし学習に
よるスタイルの獲得 [4]，感情ラベリングが行われたコーパスの
活用 [8]が提案されてきた．教師なし学習によるスタイルの獲
得では変分オートエンコーダ（Variational AutoEnoder: VAE)を
用いた手法 [5]が提案されている．この手法では，音声のスタ
イルを連続な潜在空間へ射影する．合成時には連続空間から任
意の点を抽出して合成をすることが可能になるため，多様な音
声スタイルを獲得することが可能になる．一方で潜在空間は人
間による解釈が難しいため，オーディオブック音声合成に利用
するためにクリエイターは（1）連続的な潜在空間からの任意点
選択と（2）選択した潜在変数を用いて音声合成を行った結果の
聴取を反復し，適切な音声スタイルが実現されているかどうか
を確認する必要がある．このように，連続な潜在空間に音声ス
タイルをマッピングした場合，オーディオブック音声合成にお
いて多大な労力がかかることが考えられる．一方で感情ラベル
が付与されたコーパスを用いた場合，音声スタイルのモデル化

が感情ラベルに依存するため，多様な音声スタイルを実現する
ことが難しい．
そこで本研究では，オーディオブック製作者が介在する半自

動オーディオブック音声合成に取り組む（図 1）．本研究にお
ける半自動とは，入力テキストや，文脈などから推測可能な言
語情報は TTS モデルが自動的に生成するものと仮定し，クリ
エイターの解釈により音声スタイルが変化する部分に関しては
調整の余地を残し，その解釈を合成音声に反映できるようにす
る．特に本研究はキャラクター演技スタイルに焦点を当てる．
キャラクター演技スタイルとは，音声スタイルの中でもキャラ
クターを声優が演技することにより実現される音声スタイルを
指す．キャラクター演技スタイルは作品から想起されるキャラ
クターの属性（年齢，性別，性格など）により変化するため，ク
リエイターの解釈により音声スタイルが変化すると考えられる．
提案法は，キャラクター演技スタイルは離散的であるという仮
定を元に，話者により音声スタイルの異なる多話者オーディオ
ブックコーパスを用いて学習され，Vector Quantized Variational
Autoencoder (VQVAE) [9] により離散的なキャラクター演技ス
タイルを獲得，またそれに基づく多話者オーディオブック音声
合成を可能とする．キャラクター演技スタイルを抽出するため
に，提案法では話者認証に用いられる ResCNN [10]を用いるこ
とにより時系列上で不変な音声のスタイルを抽出する．また，
VQVAEを用いることによりオーディオブック合成を行うクリ
エイターは各文のキャラクター演技スタイルを離散的な選択肢
から選択することが可能となるので連続的な潜在空間から選択
するより簡便に合成することが可能になる．具体的にクリエイ
ターは（1）有限個の離散表現から合成された音声サンプルを聴
取（2）所望の音声スタイルが実現されているサンプルを選択す
ることにより，オーディオブックを合成する事が可能になる．
この手順では，繰り返しが存在しないため，大幅なオーディオ
ブック制作の簡便化が期待される．加えて ResCNN の出力に
対して，speaker adversarial classification [11]を行うことにより，
キャラクター演技スタイルを話者非依存にする．これは，離散
表現の選択によって合成音声の話者性が変化してしまうことを
避け，キャラクター演技スタイルのみを制御する狙いがある．
実験では先行研究で提案された，文脈を考慮した音声合成を

実現する音声合成モデルをベースラインとして比較を行う．評
価では，合成音声の自然性，話者類似性，多様性，話者間のキャ
ラクター演技スタイルの転写の 4つの観点から評価を行う．結
果から，音声の自然性，話者類似度を大きく損なう事なく，多
様なキャラクター演技スタイルが実現できることを示す．また，
キャラクター演技スタイルの制御，話者間の転写の可能性を示
唆する．また，本研究は近年新たに構築された多話者オーディ
オブック音声コーパスである J-MAC [12] を用いた音声合成が
可能であることを示す．

2. 提案する音声合成モデル
2. 1 基 本 構 造
図 2 に提案する音声合成モデルの構造を示す．提案するモ

デルは，FastSpeech2 [13]をベースとし，そこに BERT [14]から
得られる文脈情報，VQVAEから得られるキャラクター演技ス
タイル及び話者分散表現により条件付けされる．これにより，
学習時には発話レベルでキャラクター演技スタイルの獲得を行
う．また，推論時には合成したい話者の ID と，VQVAE の学
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図 2: 提案法のモデル構造．Variance Adaptorが予測する F0,エネルギー，音素継続長に関する損失は省略されていることに注意さ
れたい．

Fig. 2 The model architecture of proposed method.

習によって獲得されたコードブックから任意の発話スタイルを
選択することにより，所望のキャラクター演技スタイルに対応
した所望の話者の音声合成が可能となる．VQVAEによるキャ
ラクター演技スタイルの抽出では，ResCNN [10]を用いる．ま
た，ResCNNの出力に対して speaker adversarial classificationを
行い，ResCNNにより得られる分散表現が話者非依存となるよ
うに学習を行う．損失関数を以下のように定義する．

L = LTTS + 𝜆1LVQ + 𝜆2Lspeaker (1)

LVQ = ∥ sg[𝑧𝑒 (𝑥)] − 𝑒∥2
2 + 𝛽∥𝑧𝑒 (𝑥) − sg[𝑒]∥2

2 (2)

Lspeaker = CrossEntropyLoss(𝑦, �̂�) (3)

ここで，LTTS は音声の再構成誤差に関する損失，LVQ は VQ-
VAE のコードブックの学習に関する損失，Lspeaker は speaker
adversarial classification に関する損失である．また 𝜆1 及び 𝜆2
は各損失のゲインを調節するためのハイパーパラメータである．
また sgは勾配逆伝搬を止める操作を指している．𝑧𝑒 (𝑥) は入力
𝑥に対する ResCNN出力，𝑒は 𝑧𝑒 (𝑥)に L2距離が最も近いコー
ドブックを指す．また，𝛽 は，ResCNN出力がコードブックか
ら離れるような更新を抑制するためのハイパーパラメータであ
る．Lspeaker に関する損失は，原音声の話者 𝑦 と推定された話
者 �̂�の予測分布から得られる交差エントロピーロスから定義し
た．本研究では，[9]とは異なり，発話レベルの潜在ベクトルを
抽出していることに注意されたい．

2. 2 ResCNNに基づくキャラクター演技スタイルの抽出
音声のスタイルを条件付ける音声合成では通常，Reference

Encoder [15] が使用される [4], [5]．これは，Reference Encoder
が，再帰型ニューラルネットワークを内包するため，発話内で
変化する韻律要素（例えば強調）を抽出できるためである．一
方で，本研究で用いる ResCNNは，話者認証で主に用いられる
モデルであり，発話内で不変な要素（すなわち話者性）を抽出
できる [16]．本研究で扱うキャラクター演技スタイルは発話内
で不変な要素であると見做されるため，ResCNNの使用が好ま
しい．ただし，多話者コーパスを用いて ResCNNを学習する場
合，キャラクター演技スタイルに加えて，同じ発話内で不変で
ある話者性も抽出されてしまう恐れがある．そのため本研究で
は，ResCNNから抽出される特徴量に対して speaker adversarial
classification [11] を行うことで，その特徴量を話者非依存にす
る．これにより，ResCNNから抽出される特徴量とそれを離散
化したコードブックが，キャラクター演技スタイルのみを表現

すると期待される．

3. 実 験
実験では提案する音声合成モデルを，テキストと話者情報の

みを入力とする TTS モデルと比較した．ベースラインの TTS
モデルには周辺の複数文から得られる言語特徴を入力に用い
るモデル (MultiSentences) [3]を用いた．MultiSentencesと提案
法の相違点は，キャラクター演技スタイルによる条件付けの
みであり，それ以外の点では同一である．すなわち両者の違い
は，図 2における ResCNN，ベクトル量子化，speaker adversarial
classificationの有無である．また，元論文では Tacotron2 [1]を
ベースに MultiSentences を実装しているが，本研究では Fast-
Speech2 [13]をベースとして実装した．加えて単語レベルの文
脈情報ではなく，文レベルの文脈情報による条件付けを行った．
実装は Github上で第一著者が公開している FastSpeech2の日本
語実装1をベースとした．

3. 1 実 験 条 件
データセットには J-MAC [12] 及び J-KAC [3] を使用した．

J-MACは多話者日本語オーディオブック音声（39話者，31.5時
間）であり，J-KACは単一話者日本語オーディオブック音声（1
話者，9時間）である．全体の音声の長さは約 40.5時間である．
全ての音声サンプルは事前に文レベルに分割した後，Julius [17]
を用いて音素アライメントを取得し，22.05 kHzにダウンサン
プリングした．train/valid/testセットはそれぞれ 20265/97/81文
とした．test セットは 1 つの作品からなり，train/valid セット
と testセットの間で作品の重なりは無い．メルスペクトログラ
ムは，フレーム長を 1024サンプル，フレームシフトを 256サ
ンプル，次元数を 80次元として生成した．また，図 2の TTS
Encoder入力には音素の 256次元の one-hotベクトルとアクセン
トの 256 次元ベクトルの和を用いた．FastSpeech2 の Variance
Adaptorは音声の F0，エネルギー，音素継続長を予測するよう
に構成した．

BERTの事前学習には，日本語Wikipediaを利用した．BERT
のモデルサイズ設定は，Transformer層数 𝐿 = 2,隠れ層サイズ
𝐻 = 128とした．これは BERT-tiny [18]のモデル設定と同様で
ある．音声合成モデルの訓練時には，BERTの word embedding
のみ重みを固定した．BERTのトークンには subwordを用いた．

（注1）：https://github.com/Wataru-Nakata/FastSpeech2-JSUT
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最適化手法には，Adam [19] (𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.98)を使用した．
学習率に関しては先行研究 [20] と同様にスケジューリングを
行った．ウォームアップステップ数は 4000である．バッチサ
イズは 64とした．ベースラインの損失関数は Variance Adaptor
の各出力の L1 誤差及び Mel spectrogram 出力の平均平方誤差
を使用した．提案法の損失関数は 2. 1 節で説明した通りであ
る．損失関数の重みを調整するハイパーパラメータは 𝜆1 = 1，
𝜆2 = 0.1, 𝛽 = 0.1とした．提案法の VQVAEに関してはコード
ブックサイズは 64，各ベクトルを 256次元とし学習を行った．
各モデルは 20万ステップ学習を行った．
ボコーダーには HiFi-GAN [21] を使用した．HiFi-GAN の重
みは公式実装2にて公開されている UNIVERSAL_V1 を使用し
た．HiFi-GANの重みのファインチューニングは行わなかった．

3. 2 評 価 指 標
評価では自然性，話者類似性，話者間のキャラクター演技ス
タイルの転写，多様性の 4つの観点から評価を行った．
合成音声の自然性に関しては，Mean Opinion Score (MOS)テ
ストによる主観評価を行った．各評価者は合成音声の自然性
を 5段階（1：とても悪い，5：とても良い)の指標で評価した．
MOSテストはクラウドソーシングによる主観評価システムで
実施し，評価者数は 120名であり，各評価者は 20発話を評価し
た．キャラクター演技スタイルに関しては，各発話に対応する
原音声から提案法を用いて抽出した．また，話者類似性に関し
ては GitHub上で公開されている Resemblyzer3を用いて d-vector
を抽出し，その結果を t-SNE を用いて次元削減を行い可視化
し d-vector の分布を確認した．Resemblyzer の d-vector 抽出手
法は [22]をベースとしている．
話者間のキャラクター演技スタイルの転写に関しては，話者

Aから話者 Bに転写した際に話者 Aの原音声と同様のキャラク
ター演技スタイルが実現されているかどうかの XABテストを
クラウドソーシングによる主観評価にて実施した．評価者数は
60名であり，各評価者は 10発話を評価した．話者 Aは J-KAC
の話者，話者 Bは訓練データに含まれる話者から J-KACの話
者及び J-MACから男性話者 5名，女性話者 4名を選んだ．各
評価者は「以下の音声は参照音声のキャラクター演技スタイル
を元に他の話者にコピーしたものです．どちらがより参照音声
のキャラクター演技スタイルに近いですか？」という問に対し
て，J-KACの原音声とそれぞれ提案法とベースラインの合成音
声のペアから選んだ．
最後に多様性の評価に関しては，各コードブックで条件付け
された音声を合成した際に音声が変化している事を確認するた
めに，異なるキャラクター演技スタイルで条件付された音声間
の平均メルケプストラム歪 [23]（Mel-Cepstral Distortion: MCD）
及び各合成音声の F0，パワー，話速の平均，標準偏差を可視化
した．MCDの計算に際しては，各合成音声の系列長が異なる
ため，FastDTW [24]を用いて系列長を合わせた上で計算した．
ピッチ，パワーに関しては，librosa4を用いて抽出し，話速に関
しては，入力音素列長と対応する出力音声の長さから計算した
それぞれの特徴量に対し，各キャラクター演技スタイル，話者
ごとに平均，標準偏差を求め，可視化を行った．MCDの計算

（注2）：https://github.com/jik876/hifi-gan
（注3）：https://github.com/resemble-ai/Resemblyzer
（注4）：https://librosa.org/

表 1: MOSによる自然性の評価結果 ±以降は結果の 95%信頼
区間を示す．
Table 1 The result for Naturalness MOS. The ± indicates 95% confidence

intervals.

Method MOS
Baseline 2.94 ± 0.039
Proposed 2.86 ± 0.040
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図 3: 各手法の d-vector分布．centroidは各話者の原音声の重心
を示す．
Fig. 3 d-vector distribution of compared methods. Orange circles indicate

the centroids of d-vectors from ground truth speech samples for each
speaker.

式は以下で与えられる．

MCD =
1
𝑇

𝑇−1∑
𝑡=0

√√√ 𝐾∑
𝑘=1

(
𝑐𝑡 ,𝑘 − 𝑐𝑡 ,𝑘

)2
𝑐𝑡 ,𝑘 および 𝑐𝑡 ,𝑘 は，それぞれ原音声と合成音声の 𝑡 フレーム目
𝑘 次元目のメルケプストラム係数である．また，メルケプスト
ラム係数の次数は 𝐾 = 59とした．

3. 3 結 果
3. 3. 1 合成音声の自然性
表 1にベースラインモデルと提案法の自然性 MOSの評価結

果を示す．音声の自然性に関しては，僅かではあるが提案法が
有意に悪いという結果となった．これは，キャラクター演技ス
タイルが音声に付与されることにより，より表現豊かな合成音
声（男性話者による女性キャラクター演技など）が生成され，
裏声などの一部のキャラクター演技スタイルで合成音声が不安
定になったためと考えられる．

3. 3. 2 話者類似性
図 3 に Resemblyzer を使用して抽出した d-vector の話者別，

手法別の t-SNE プロットを示す．各手法で合成された音声の
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図 4: 各コードブック（codebook id)で条件付けされた合成音声
間の MCD．
Fig. 4 MCD between synthesized speeches conditioned by different codes

from VQVAE

d-vectorは青い点で，各話者の原音声に対応する d-vectorの重心
はオレンジ色の点で示される．話者類似性に関して手法による
分布の大きな差異は確認されなかった．これは，キャラクター
潜在スタイルを用いた場合でも，話者性は大きく損なわれてい
ない事を示唆している．

3. 3. 3 音声の多様性
学習が収束するにつれて，VQVAEのコードブック（キャラク
ター演技スタイル）は一部でしか更新が行われなかった．よっ
て多様性の評価に関しては，全ての学習に用いた音声サンプル
から抽出したキャラクター演技スタイルで出現するもののみを
用いて評価を行った．
図 4に各コードブックで条件付けされた音声同士の MCDを
示す．異なるコードブックで合成した音声間の MCDの最低値
は約 1.7 [dB]であった．この事から，提案法では多様な音声ス
タイルを獲得できていると考えられる．
図 5に各コードブック及び各話者により条件付けされた合成
音声の F0，パワー及び話速の平均，標準偏差を示す．

F0 及び話速に関しては，コードブックを変化させることに
より各話者で共通の変化が見られた．これは，コードブックの
話者非依存性を示唆しており，speaker adversarial classification
によりコードブックから話者情報を分離できていることを示唆
している．同様に，標準偏差に関しても話者によらないコード
ブックによる変化が見られた．このことから，ある話者の演技
音声から得られたコードブックを別の話者へ転写した際に，同
様なキャラクター演技スタイルを実現するために重要な F0に
関して，相対的な音高の転写が可能であることが示唆された．
また，F0，話速の平均に関して一番小さいもの（一番左の列）
と，一番大きいもの（一番右の列）で 1.5倍ほど値が異なるこ
とから，多様な音声スタイルが実現されている事が確認された．
一方でパワーに関しては各コードブックを変化させることに
よる各話者での共通の変化が見られなかった．このことから，
提案法を用いてのパワーの制御は困難であると思われる．
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(b) F0 の標準偏差
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(d)話速の標準偏差
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(f)パワーの標準偏差
図 5: 話者ごと及び各コードブック (codebook id)で条件付けさ
れた合成音声の F0，パワー，話速の平均及び標準偏差．JKAC
は J-KACコーパスの話者（男性），m1,m2は男性話者，f1,f2,f3
は女性話者を示す．それぞれ，平均の数値が左から右にむけて
昇順になるようにソートされている．
Fig. 5 F0, power and speech rate of synthesized speech by speaker and

by learnt VQVAE codes (codebook id). JKAC indicates speaker of
J-KAC corpus. m1, m2 and f1, f2, f3 indicates male and female
speaker respectively. Each plot is sorted in ascending order from left
to right.

3. 3. 4 話者間のキャラクター演技スタイルの転写
表 2に話者 Aから話者 Bに転写した際に同様のキャラクター
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表 2: 話者間のキャラクター演技スタイル転写に関する XABテ
スト結果
Table 2 The Result for XAB test of character acting style transfer between

speakers.

Baseline Proposed p-value
0.467 0.53278 0.022

演技スタイルが実現されているかどうかの XABテスト結果を
示す．提案法はベースラインに比べ僅かではあるものの有意に
転写した後に参照音声と同様のキャラクター演技スタイルが実
現されている事が示された．この事から，提案法ではキャラク
ター演技スタイルの転写が可能である事が確認された．

4. ま と め
本研究では，半自動オーディオブック音声合成において有用
な，離散的なキャラクター演技スタイルを VQVAEを用いて獲
得し，それを用いて多話者オーディオブック音声を合成する手
法を提案した．評価実験により，キャラクター演技スタイルの
条件付けにより自然性が僅かに劣化するものの，話者類似性で
はベースラインと同様な性能を示した．また，話者間のキャラ
クター演技スタイルの転写では，獲得したキャラクター演技ス
タイルの話者非依存性を示し，多様性の評価では得られたキャ
ラクター演技スタイルが多様な音声スタイルをマッピングして
いることを示した．
一方で，評価方法に関しては課題が残る．本研究の目的は，
半自動オーディオブック音声合成であるが，複数文のオーディ
オブック音声に対する評価は行われておらず，評価は全て文レ
ベルで行われているため，提案法がオーディオブック音声とし
て適切なのかの評価が行われていない．また，実際に製作者が
所望の音声スタイルを実現できるのかが不透明である．このこ
とから，今後の課題としてより適した評価方法の検討が挙げら
れる．
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