
	 はじめに

入力テキストを機械が自然な音声で読み上げるテキ
スト音声合成（Text-to-speech synthesis: TTS）は、音
声コミュニケーションにおいて重要な技術の 1 つであ
る。近年では、自動音声ガイダンス、駅等での自動ア
ナウンス、スマートスピーカ、カーナビ、対話ロボッ
ト、等の日常の様々な場面で使われるようになり、
TTS は身近な技術となっている。NICT においても、
言語の壁を超えた音声コミュニケーションの実現に向
けて、本特集でも紹介されている音声認識技術と機械
翻訳技術を音声合成技術と組み合わせることにより、
多言語音声翻訳を実現し、VoiceTra® 等において幅広
く利用されている。そして現在は、入力音声を即座に
別言語の音声へと変換する同時通訳システムの研究開
発に取り組んでいる。同時通訳システムにおいても、
高品質かつ高速な音声合成技術は重要な研究課題の 1
つである。

2012 年頃までは隠れマルコフモデル（Hidden Mar-

kov model: HMM）に基づく統計的音声合成 [1] が主流
であり、NICT においても HMM を用いた多言語音声
合成技術の開発に取り組んできた [2]。この方式で合
成された音声は、話している内容は問題なく聞き取る
ことができるが、人間の自然音声と比べると明らかに
自然性に乏しいもの（いわゆるロボットのような声）で
あり、大きな課題となっていた。

その中で、2012 年頃から様々な分野において飛躍的
な技術革新を持たらしたのが深層ニューラルネット
ワーク（Deep neural network: DNN）であり、現在の
いわゆる AI ブームが始まった。音声認識や機械翻訳
と同様、ニューラルネットを用いた方式は 2013 年に 
Google によって音声合成にも導入され、HMM に基づ
く方式を上回る精度を実現した [3][4]。NICT において
も、ニューラルネットを用いた方式が検討され [5]、
2022年3月まで VoiceTra® にも搭載されていた。しか
し当時は、ニューラルネットが導入されたのは
図 1 (a) における音響モデルのみであり、最終的な音
声波形生成部は既存の信号処理に基づく方式を採用し
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ていたため、自然音声の品質にはまだ届かず、課題解
決には至らなかった。

しかし、その課題を解決に導いたのが、2016 年 9 月
に Google DeepMind から突如提案された音声波形生
成ニューラルネットモデル WaveNet [6] であり、翌年
に提案された Tacotron 2 [7] により、TTS においてつ
いに自然音声と同等の品質を達成した。そこから非常
に数多くのモデルが提案され、現在では CPU のみを
用いて高品質かつリアルタイムな TTS が可能となって
いる。NICTにおいても、2022年3月に、最先端のニュー
ラルネットワーク技術を用いた日英中韓越 5 言語の
ニューラル TTS を VoiceTra® に搭載した。VoiceTra®

では、現在合計 19 言語の多言語 TTS が利用可能であ
り、日英中韓越以外の言語についても順次ニューラル
TTS へと更新予定である。

本稿では、10 年前の報告 [2] と同様、TTS のみに焦
点を当て、ある話者の声を別の話者の声に変換する声
質変換 (Voice conversion: VC) [8] 技術については割
愛する。まず、2において TTS における音声波形生成
問題の難しさについて述べる。次に、3で WaveNet を
紹介した上で、4において入力テキストから音響特徴
量を推定するニューラル TTS 音響モデルを解説し、5
にて音響特徴量から音声波形を生成するニューラル音
声波形生成モデル及び音響特徴量を介さず 1 つの
ニューラルネットワークを用いてテキストから音声波
形を直接生成可能である End-to-end モデルを紹介す
る。また、4及び 5において、NICT における取組（筆
者らの査読論文 [9]-[21]）について適宜紹介する。最後
に、6にてまとめと今後の課題について述べる。なお、
紙面の都合上、参考文献は主要なもののみを引用して
いる。また、5のニューラル波形生成モデルの詳細に
ついては著者による解説記事 [22] を参照されたい。

	 TTS における音声波形生成問題の難しさ

従来の TTS では、入力テキストと出力音声間の中
間表現として、音声波形を短時間フレームごとに周波
数分析した音響特徴量が用いられる。図 1 (a) に示す
とおり、入力文がテキスト解析により音素（+ アクセ
ント）系列へと変換され、音響モデルにより音響特徴
量へと変換される。ここで、各音素が音響特徴量の何
フレーム分に相当するかは、音素アライメントによる
音素継続長モデルや注意機構モデルにより推定され、
変換時は各音素のフレーム数に応じた不均一なアップ
サンプリングにより、時間解像度が音素単位からフ
レーム単位となる。次に、音声波形生成モデルにより、
音響特徴量から音声波形を生成する。ここで、 音響特
徴量は音声波形から固定のフレームシフト量で分析す

るため、均一なアップサンプリングにより、時間解像
度がフレーム単位からサンプル単位へと変換される。
一方、End-to-end モデルでは、陽な音響特徴量は介さ
ないものの、エンコーダからフレーム単位の中間特徴
量を生成し、デコーダにより音声波 形を生成する

（図 1 (b)）。つまり、現状の TTS では、音素から中間
特徴量への不均一なアップサンプリング及び中間特徴
量から音声波形への均一なアップサンプリングの 2 段
階の異なるアップサンプリングにより、テキストから
音声波形への変換を実現している。

例えば、英単語「hello」の場合、アルファベットでは
たった 5 文字であるが、音声波形になると、仮に長さ
1.0 秒としても、 サンプリング周波数 24 kHz、フレー
ムシフト量 12.5 ms の場合は、80 フレーム、24,000 サ
ンプルにも及ぶ。通常、人間は全く同じ発話は二度と
発声できないため、聴感上は同じであっても、フレー
ム単位、サンプル単位では発話ごとに毎回異なる。つ
まり、TTS における音声波形生成問題とは、入力され
た系列長の数千倍以上（フレーム単位からは数百倍）の
出力系列を「確率的」に求める極めて難しい問題であ
る。また、ニューラルネットを含む機械学習における
回帰問題では、学習データと出力結果間の平均二乗誤
差（Mean square error : MSE）損失を最小化するよう
にモデルを学習するが、音声信号は波形信号ではある
が非周期成分（= ランダム性）も多く含まれているた
め、MSE 損失では標準正規分布の平均値しか推定でき
ず（= 非周期成分は平均化されてしまい精度よく生成
できない）、音質に大きな影響を与える。

そのため、従来は多数の音声波形を短い素片成分へ
と分割し、それらをつなぎ変えて波形を生成する素片
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接続方式 [23] や、HMM 型 TTS や DNN 型 TTS では、
ソースフィルタ理論に基づき、音響特徴量を基本周波
数（= 声帯振動に対応）、スペクトル包絡（= 声道形状
に対応）及び非周期成分とし、信号処理を用いて波形
生成を行うソースフィルタボコーダ （STRAIGHT  
[24]、WORLD [25] 等）が用いられてきた。

しかし、素片接続方式については要求される音声
データの分量と接続部の音声劣化、ソースフィルタボ
コーダについては最小位相及びフレーム内の周期性の
仮定や特徴量分析等が、それぞれ肉声感を阻む大きな
要因となり、DNN 音響モデル [3][4] によって精度の高
い音響特徴量が推定できたとしても、高品質な合成に
は至らなかった。

そこへ 2016 年 9 月に突如登場し、TTS や VC に革
命をもたらし、肉声感のある音声合成を実現したのが
WaveNet [6] である。

	 音声波形生成モデル：WaveNet

WaveNet [6] は、過去の音声波形サンプル x0,···,xt-1 を
入力とし、フレーム単位にアップサンプリングしたテ
キスト解析結果である言語特徴量 h で条件付けした場
合の、時刻 t の音声波形の条件付き出力確率 p(xt |x0 , · 
· · , xt-1, h) を 出 力 す る ニ ュ ー ラ ル ネ ッ ト で あ る

（図 2 (a)）。ここで、過去の音声波形の周期パターン、
非周期性や微細構造等の特徴を効果的に捉えるために、
多段の因果的な Dilated convolutional neural network 
(CNN) を用いている。さらに、音声波形に 8 bit μ-law
量子化を適用し、MSE 損失最小化のような回帰問題で
はなく、256 階調の分類問題として交差エントロピー
損失を最小化するようにモデルを学習している。これ
により、正規分布ではなく、任意の確率分布形状をモ
デル化できる。そして、音声の周期性及び非周期成分
を適切に表現するために、生成時は出力確率に基づい

た「サンプリング」により出力波形値 xt を得る。つまり、
入力された過去の波形及び言語特徴量から WaveNet
が次のサンプルは周期性が高いと推定した部分では出
力される確率分布p(xt |x0 , · · · , xt-1, h)は尖った形をし
ており（= サンプリングしてもほぼ決まった値が選ば
れる）、逆に非周期性が高いと推定した部分では確率
分布 p(xt |x0 , · · · , xt-1, h) はフラットとなる（= どの値
が選ばれるかはランダム）。これらの原理により、2で
述べた従来の素片接続方式及びソースフィルタボコーダ
の問題点を解決し、肉声感のある高品質な合成を実現
した。

WaveNet の成功を受けて、言語特徴量ではなく、
ソースフィルタボコーダの音響特徴量で条件付けされ
た WaveNet ボコーダ [26]（図 2 (b)）が提案され、同じ
くソースフィルタボコーダを上回る品質を実現した。
これ以降、数多くの「ニューラルボコーダ」が登場し、
TTS、VC 及び歌声合成等において、ニューラルボ
コーダが使われるようになった。

WaveNet は自己回帰モデルであるため、過去の波
形情報を入力として使える分推定問題としては容易と
なり高品質な合成を実現できるが、生成時間がリアル
タイムとは程遠いという課題があった（1 秒の音声を
合 成 す る の に GPU を 用 い て も 200 秒 ）。 し か し、
WaveNet の登場からわずか 1 年で、白色雑音と言語特
徴量を入力すると全てのサンプルを同時に生成可能な
Parallel WaveNet [27] が提案され、リアルタイムな高
速生成が可能となった（5. 2 参照）。

NICT においても WaveNet の高品質生成能力に着
目し、WaveNet の登場初期から検討を行い、ノイズ
シェーピング [28] 及びサブバンド WaveNet [9]–[11] を
提案した。前者ついては、WaveNet の誤差分布は通常
周波数上にフラットに広がるが、高域は音声のパワー
が小さいため誤差が目立ちやすくなる問題に対して、
ノイズシェーピングによりあらかじめ高域のスペクト
ルを持ち上げた音声で学習することにより、知覚的な
音質劣化を低減できる。ノイズシェーピングは
WaveNet 以外の自己回帰型音声波形生成モデルにお
いても有効である [11][12]。 後者のサブバンド化につ
いては、図 3 に示すとおり、音声波形をマルチレート
信号処理によって複数帯域の信号に分割し、帯域ごと
に WaveNet を学習、生成することにより生成速度を
向上させることができる方式である。また、複数話者
で学習した WaveNet ボコーダに時間伸縮した音響特
徴量を入力することにより、学習に用いていない任意
の話者に対するニューラル話速変換を提案し、従来の
信号処理に基づく方式よりも高品質な変換を実現でき
ることを示した [18]。

そして、Sequence-to-sequence 型 TTS モデル Taco-
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tron 2 [7] が提案され、図 1 (a) の音響特徴量をメルス
ペクトログラムとして WaveNet ボコーダへ入力（= 条
件付け）することにより、英語テキスト入力の TTS に
おいて、ついに人間と同等の合成品質を実現した。

以下では、WaveNet 及び Tacotron 2 登場以降の
ニューラルネットに基づく TTS 音響モデル及び音声
波形生成モデルの急速な進展について紹介する。

	 ニューラル TTS 音響モデル

4.1 自己回帰型モデル
これまでのHMM音響モデル [1]やDNN音響モデル

[3][4] では、テキストと音響特徴量間の時刻対応付けで
ある音素アライメントが必要であり、HMM 等を用い
て別途外部アライメントモデルを学習する必要があっ
た。また、フレーム単位の学習であるため、言語特徴
量には前後の音素やアクセント等の情報を含める必要
があった。これに対して、Tacotron 2 では、Sequence-

to-sequence モデルとして発話単位の学習となるため、
前後の音素の情報は不要となり、また、ニューラル機
械翻訳で提案された注意機構を導入することにより、
外部アライメントモデルなしで直接アライメントの推
定が可能となった [7]。Tacotron 2は再帰的ニューラル
ネットを用いているため学習が遅いという問題に対し
て、同じくニューラル機械翻訳で提案された Trans-
former を用いた音響モデルも提案され、Tacotron 2 と
同等の高品質合成を実現した [29]。

NICT における取組として、日本語のようなピッチ
アクセント言語に対応した Tacotron 2として、図4に
示すテキスト解析結果であるフルコンテキストラベル
入力型モデルを提案し、後述する WaveGlow ボコーダ
[30] と組み合わせることにより、高品質かつ GPU を用
いたリアルタイム生成が可能な日本語ニューラル
TTS を実現した [13]。さらに、注意機構は外部アライ
メントは不要であるが、まれに推定時にアライメント
予測に失敗し、発話が途中で止まる、スキップされる
音素や繰り返し発話される音素を生じる致命的な問題
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に対して、Tacotron 2 や Transformer に既存の外部ア
ライメントを組み込んだ高品質かつ安定したニューラ
ル TTS を提案した（図 5）[14][15]。

4.2 非自己回帰型モデル
Tacotron 2 や Transformer はニューラル音声波形

生成モデルと組み合わせることにより非常に高品質な
TTS を実現できるが、上述のとおり、注意機構の予測
失敗による発話の破綻、失敗という実サービスにおい
ては致命的な問題を有する。また、注意機構に基づく
モデルは次のフレームの出力を得るために過去の出力
を入力とする自己回帰モデルであるため、生成速度が
遅いという課題があった。これらの問題を解決するた
めに、非自己回帰 Sequence-to-sequence 型ニューラル
TTS 音響モデルである FastSpeech [31] が提案され、
安定かつ高速なTTSを実現した。FastSpeechでは、教
師モデルとして学習した Transformer の音素アライ
メントを用いて音素継続長モデルを学習し、自己注意
型ネットワークを用いたエンコーダ出力を音素継続長
に応じてアップサンプリングを行い、同じく自己注意
型ネットワークを用いたデコーダで音響特徴量を出力
する。さらに、教師モデルや外部アライメントを必要
とせず、Soft-DTW を用いて音素アライメントを自動
で獲得しつつ、自己回帰型モデルと同等の品質を実現
する Parallel Tacotron 2 [32] などが提案されている。

NICT の取組としては、外部音素アライメントモデ
ルを導入した安定して学習可能な Parallel Tacotron 2
を実装し、後述する Multi-stream HiFi-GAN と組み合
わせて、CPU のみでリアルタイム生成可能な高品質
TTS を実現した [17]。

	 ニューラル音声波形生成モデル

WaveNet の成功と課題を受けて、肉声感のある高
品質を保ちつつ、リアルタイム高速生成可能なニュー
ラル音声波形生成モデルが数多く提案された。いずれ
も、画像生成分野等で開発された深層生成モデルを音
声波形生成へと移植したモデルとなっており、以下の
4 種類に大別される。以下では、それぞれのモデルの
特徴及び NICT における取組について紹介する。ここ
で、自己回帰モデル（図 6 (a)）以外は全ての音声波形
サンプルを一度に生成するパラレル生成モデル（図
6 (b)-(e)）であり、高速生成を実現できるが、過去の
波形情報を使えないため、推定問題としては難しくな
る。しかし、5.3 で紹介する HiFi-GAN [33] 等の高尚な
深層波形生成モデルでは、高速生成かつ自己回帰モデ
ルを超える高音質を実現している。

5.1 高速型自己回帰型モデル
WaveNet は非常に巨大なネットワーク構造である

ためリアルタイム生成できない問題に対して、自己回
帰モデルではあるがネットワークが軽量であるため、
CPU のみで高品質かつリアルタイム生成を実現可能
な WaveRNN [34] や LPCNet [35] が提案されている。
しかし、これらの自己回帰モデルは、特に TTS や VC
で推定された「鈍った」音響特徴量を用いた場合、ごく
まれに突然波形がクリップし、爆音を発する「Col-
lapsed speech [36]」を生じるため、実サービスでの実
装ではこの問題を解決しておくことが必須である。

NICT での取組としては、LPCNet は 1 時間程度の
音声データで学習可能であることを示し [19]、また、
人間の可聴域をカバーするサンプリング周波数48 kHz
の音声合成を可能とする Full-band LPCNet を提案し
ている [20]。

5
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5.2 Flow 型生成モデル
WaveNet の登場からわずか 1 年で提案された高品

質高速生成モデル Parallel WaveNet [27] は、Inverse 
autoregressive flow (IAF) [37] に基づき、教師モデル
としての自己回帰モデルから生徒であるパラレル生成
モデルを知識蒸留により学習する。 また、知識蒸留に
おける教師モデルと生徒モデル間のカルバック・ライ
ブラー情報量を解析的に算出可能な WaveNet の出力
確率を単一正規分布（分類問題ではなく標準正規分布
の平均と分散を推定する回帰問題）とした ClariNet 
[38] も提案されている。具体的には、生徒であるパラ
レル生成モデル（図 6 (b)）に白色雑音とメルスペクト
ログラム（音響特徴量）を入力し、音声波形を出力する。
出力した音声波形を教師である自己回帰モデル

（図 6 (a)）へ入力し、教師モデルの出力と生徒モデル
の出力間のカルバック・ライブラー情報量を最小化す
るように生徒モデルを学習する。これにより、教師モ
デルと出力確率が一致するように学習されるため、自
己回帰型 WaveNet と同等の音声品質を保ちつつ、
GPU を用いたリアルタイム生成を実現している。

NICT における取組として、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用の音響特徴量を
用いた ClariNet の検討 [12] や、単一正規分布型 Wa-
veRNN [13] を提案している。

Parallel WaveNetやClariNetは自己回帰型の教師モ
デルが必要であるのに対して、Flow 型生成モデル [39]
に基づく WaveGlow が提案された [30]。WaveGlow は
全てが逆演算可能なニューラルネットであるため、教
師モデルを必要とせず、パラレル波形生成モデルを直
接学習できる。学習時は音声波形と音響特徴量を入力
し、白色雑音を出力するように学習され、生成時は学
習時の逆演算により、白色雑音と音響特徴量を入力し、
音声波形を生成できる（図 6 (c)）。Flow 型生成モデル
では、学習時の損失関数は最終出力である白色雑音の
負の対数尤

ゆう

度
ど

及び、各変数変換におけるヤコビアンの
総和によりシンプルに与えられ、損失を十分小さくで
きれば、白色雑音から任意の変換が可能であるため、
微細構造や非周期成分も精度よくモデル化・生成でき
る。しかしこれらモデルは、5.3 の敵対的生成モデル
と比較した場合、高精度な変換を実現するためには巨
大なネットワーク、学習時間及び十分なデータ量が必
要となる課題がある。

NICT における取組として、フルコンテキストラベ
ル入力型 Tacotron 2 や Transformer と組み合わせた
GPU を用いた日本語リアルタイム TTS を検討した 
[13]–[15]。

5.3 敵対的生成モデル
敵対的生成モデル（Generative adversarial network: 

GAN）[40] は、実際に信号を生成する生成器と、生成
器を訓練するための識別器の 2 つのニューラルネット
を同時に学習する。ここで、GAN においては、生成
モデルの確率分布は陽に定めず、生成器は識別器を騙

だま

すように学習される。逆に、識別器は生成器に騙され
ない（= 原信号と生成信号とを見分ける）ように学習さ
れる。これら 2 つのモデルを同時に「敵対的」に学習さ
せることにより、お互いのモデル精度を向上させる。
生成器と 識別器に十分な表現能力があり、かつ学習
データも十分である場合は、生成器はデータの真の生
成確率を獲得できることが理 論的に示されている
[40]。つまり、敵対的生成モデルでは、いかに緻密な生
成器、識別器を設計・学習するかが鍵となる。敵対的
生成モデルに基づく音声波形生成モデルは数多く提案
されているが、以下では、現在最も広く使われている
HiFi-GAN [33] について述べる。

HiFi-GAN [33] は、入力されたフレーム単位の音響
特徴量に対して、数段のアップサンプリング層と畳み
込みにより、白色雑音の入力なしに直接サンプル単位
の音声波形を得る （図 6 (d)）。HiFi-GAN では、生成
器に Multi-receptive field fusion という異なるカーネ
ルサイズ、dilation サイズの複数の CNN による出力を
統合した畳み込み層を導入することにより、異なる長
さの波形パターンを表現できるようになり、Parallel 
WaveNet 等と比べると段数の少ない CNN でありなが
ら、高精度かつ高速な変換を実現している。また、
Multi-period discriminatorとMulti-scale discriminator
という 2 つの識別器を導入することにより、音声波形
の周期パターン及び連続性や長期依存性をそれぞれモ
デル化している。HiFi-GAN では、これらの洗練され
たネットワークにより、高速かつ高品質な音声合成を
実現している [33]。これらのモデルは、白色雑音を入
力していない（= サンプリングしない）ため、同じ特徴
量では毎回同じ波形を出力する。サンプリングなしで
高品質な合成を実現できるのは、生成器が音響特徴量
に対する適切な微細構造及び非周期成分を「コピー」
し、識別器に見破られないようにそれらを適切に

「ペースト」して出力しているためであると考えられ
る。ClariNet や他のパラレル生成モデルはリアルタイ
ム生成のためには GPU が必要であるのに対して、
HiFi-GANはCPUのみで高品質かつリアルタイム生成
が可能なパラレルモデルであり、かつ公式実装が公開
されていることもあり、現在最も広く使われている
ニューラル音声波形生成モデルである。

NICT の取組としては、HiFi-GAN 生成器における
最後の 4 倍のアップサンプリングをゼロ挿入型アップ
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サンプリングと学習可能な CNN に置き換えた Multi-
stream HiFi-GAN を提案し（図 7）、合成品質を保ちつ
つ、合成速度を向上させた。さらに、外部アライメン
ト型 Parallel Tacotron 2 と組み合わせることにより、
CPU のみでリアルタイム生成可能な高品質ニューラ
ル TTS を実装した [17]。また、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用の低次元な音響
特徴量を用いた場合でも高品質な合成が可能であるこ
とを示した [21]。

5.4 拡散確率モデル
拡散確率モデルとは、入力信号に徐々に白色雑音を

加えていくと（ステップ 0 → N）最終的には白色雑音と
なる拡散過程に対して、その逆変換であるステップ n
から n − 1 間の雑音除去過程を学習するモデルである

（図 8）。画像生成において提案された深層生成モデル
であるが [41]、すぐさま音声波形生成モデル WaveG-
rad [42] と DiffWave [43] が提案された。拡散確率型波
形生成モデルでは、入力した白色雑音に対して、雑音
除去と少しずつレベルを下げた白色雑音の加算とを交
互に繰り返し、 徐々に音声波形へと変換する。そのた
めに、音声波形 x0 と白色雑音 εとを重み付きで重畳し
た信号を入力とし、重畳した雑音 εのみを推定するモ
デル εθを学習する ( 図 6 (e))。合成時は、入力した白
色雑音 xN∼ N (0, I) が雑音除去過程により徐々に音声
波形へと変換される (n = N → 1 )。WaveGrad 及び 
DiffWave は上記の学習及び合成アルゴリズムにより
実現される。WaveGradは数段のアップサンプリング・
ダウンサンプリング層により実現され、DiffWave は
Parallel WaveNet [27] 等 で 広 く 用 い ら れ て い る
図 6 (b) のような非因果的な多段 Dilated CNN を採用
している。

拡散確率モデルは、他の深層生成モデルと異なり、
時間信号領域での単純な MSE [43]（または L1 [42]）損

失のみで学習できる。N を 1,000 等の非常に大きな値
とすれば原音に匹敵する高音質が得られるが、生成時
間がリアルタイムとは程遠いため、N を 10 以下等に小
さくしても高音質を実現できる雑音スケジュール βn

をいかに設定するかが課題となる。
NICT での取組として、雑音レベルごとに異なるモ

デルを学習するサブモデリングを提案している。
WaveGrad や DiffWave は全ての雑音除去ステップに
対して 1 つのモデルを学習しているが、生成ステップ
の序盤は雑音成分が優勢、生成ステップの終盤は音声
成分が優勢と状況は大きく異なる。この点に着目し、
雑音スケジュールを分割し（図 9）、それぞれ別々のモ
デルで学習することにより、合成速度と保ちつつ合成
品質を向上できることを示した [16]。

5.5 End-to-end モデル
これまで紹介した波形生成モデルは音響特徴量から

音声波形を出力するモデルであるため、TTS において
は、別途テキストや音素系列から音響特徴量を推定す
る音響モデルが必要であった。しかし、音響モデルに
より推定される音響特徴量には誤差を含むため、推定
した特徴量を用いたファインチューニングを行ったと
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しても、多少の音質劣化は避けられない。この問題を
解決するために、テキストや音素系列から音声波形を
1 つのニューラルネットで直接生成可能な End-to-end
モデルがいくつか提案されている。その中でも、HiFi-
GAN をデコーダとする VITS [44] は原音に匹敵する
非常に高音質な End-to-end モ デルである。NICT にお
いても、更なる高品質化を目指し、End-to-end モデル
の検討も行っている。

	 おわりに

これらの深層生成モデルを用いることにより、単一
話者 TTS モデルにおいては、自然音声と同等の音声
波形を CPU のみでリアルタイムで生成できるまでに
至っており、NICT では 2022 年 3 月より VoiceTra® に
て日英中韓越の 5 言語において、CPU のみでリアルタ
イムに動作する高品質ニューラル TTS を採用 してお
り、更なる多言語化、高品質化に向けて研究開発を
行っている。また、音声合成研究をより一層加速させ
るために、NICT から 2022 年に日本語（男女各 20,000
文）及び英語（男女各 14,000 文）の対話調音声合成用
コーパスを公開する。

今後は、学習データには含まれない未知話者に対応
した複数話者 TTS モデル [45] や歌声合成等のフル帯
域合成 [20] の高精度化等が課題となる。また、基本周
波数 [46] や話速 [18] を自在に制御可能な波形生成モデ
ルの検討も重要であり、いかにデータの範囲外の基本
周波数や話速を外装できるかが課題である。

一方、ここまで合成品質が高くなるとそれを悪用す
る試みも考えられる。合成音声を安全に利用するため
に、自然音声と合成音声とを適切に見分ける識別技術 
[47] の開発も重要な課題として取り組む必要がある。
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