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1 はじめに
文章を入力として音声を生成する技術であるテキス
ト音声合成 (Text to Speech: TTS)は，企業や個人に
よる利用の拡大に伴い，その需要も多様化している．
深層学習の台頭以降，ひとつのモデルで多数の話者の
音声を合成することができる多話者 (Multi-Speaker:

MS-TTS)に関する研究も活発に取り組まれている．本
研究は，多数の話者音声の中からユーザが抱く印象に
近い音声を探索し，テキスト音声合成を実現するため
のインタラクティブなシステムを提案するものである．
今後，ユーザのニーズと生成できる合成音声の多様
化が進むと，現在利用可能なTTSシステムの多くでは，
１⃝話者選択のための音声試聴の繰り返し作業がユーザ
にとって負担になって満足のできる選択ができず， 2⃝
選択の支援としてシステム開発者によって提供された
印象語タグは，必ずしもユーザの感性を反映しないと
いう問題がある．この 2つの問題によって，ユーザの
意図しないコミュニケーションのギャップを引き起こ
すことが考えられるため，ユーザ個人が声から抱く印
象は，TTSにおいて無視できない要素である． 本研
究では,ユーザが抱く印象に沿って対話操作によって
話者を選択できるMS-TTSシステム「ImTTS」を提
案する．

2 提案手法

2.1 システムの概要

本研究では，図 1に示すような TTSシステムを提
案する.また，本研究で実際に作成したユーザインタ
フェースを図 2に示す．画面左部の散布図には，ユー
ザが事前に構築したモデルにより推定された印象値を
可視化する．点は話者を示し，配置は x-vector[1]から
得られる．この散布図表現では，類似した特徴量を持
つ話者が近くに配置され，ユーザが効率的かつ直感的
に話者を選択することに役立つ．話者選択時にクリッ
クすることで合成モデルに話者の IDが渡される．画
面右部のテキストボックスには合成に用いるテキスト
を入力する．テキストボックス下のボタンで，散布図
の着色に用いる印象項目を変更できる．
本研究で用いた音声合成モデルは，Takamichiら提
供する YouTubeの動画など利用可能性が不明なデー
タから自動構築された音声コーパス [2]を学習データ
とし，Sekiらによって構築された約 1500人もの話者
の音声を合成可能なMS-TTSモデルを用いた [3]．

2.2 声質を考慮した散布図可視化

提案手法では，話者の情報を,声質を表現する特徴量
をもとに 2次元空間上で可視化することにより，ユー
ザは声質の特徴を考慮し，多量の話者情報を確認しな
がら選択することができる．また，ユーザ個人の感性に
適応した印象推定モデルを構築し，推定された印象を
散布図の点の色の濃淡で可視化することにより，ユー
ザは自身が抱く印象に紐づけ，多話者の特徴を視覚的
に確認しながらな話者選択が可能である．

図 1: ImTTSのシステム図

図 2: 音声合成のためのユーザインタフェース

2.3 散布図評価値の算出

散布図評価スコアは，クラスタ分離性を示す客観評
価指標「Pseudo.F」[4]と本研究にて定義した近傍話者
の類似性を示す主観評価指標「Subjective Similarity」
をそれぞれ標準化して足し合わせた式 (1)とした．
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2.4 実験結果

t-SNEとUMAP，それらの前処理に PCAを行う組
み合わせ手法の中から，本研究で算出した散布図評価
が上位手法であった手法を，表 1で降順に掲載してい
る．最も散布図評価スコアが高かったのは，t-SNEの
perplexityをデフォルト値である 30から大きく変更し
たものであった．

表 1: 散布図評価スコアが上位であった次元削減手法

Method: Parameter PCA

t-SNE: perplexity=5,early exaggeration=15 -

t-SNE: perplexity=5,early exaggeration=15 ○

t-SNE: perplexity=5,early exaggeration=10 -

3 Active Learningを用いた印象推定

3.1 印象推定モデルの概要

提案手法では，Active Learning を導入したニュー
ラルネットワークを用い，ユーザの感性を反映した印
象推定モデルを構築する．手順を図 3 に示す．まず，
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400個のデータに対して複数人によるアノテーション
を実施し，初期モデルを作成する．次に，全印象の初
期モデルから出力される印象値の平均が中間的であっ
たデータをデータプールからランダムで 20個選出し，
次モデルのためのアノテーションを行う．データプー
ル内には，全発話の音声と 10次元に削減した x-vector

と音声データのペアが格納されている．

図 3: 印象推定モデル構築までの手順

3.2 著者のデータを用いた実験結果

図 4には，Active Learningにより構築されたモデ
ルから得られた印象値と真値との二乗誤差を可視化し
たものを示す．部分的に，濃い青で表示されている誤
差の小さい話者が固まって存在している．しかし，赤
色で表示されている大きな誤差がところにより存在し
てしまっている．このことから，精度にばらつきがあ
ることがわかる．
また，図 5に、モデルの重みについて EMD(Earth

mover’s distance)を用いて距離算出し，構築された距
離行列より，Active Learningの試行回数ごとのモデ
ル間の距離を可視化したものを示す．試行回数を重ね
るごとにモデル間の距離が近づいていくことが望まし
い．可視化結果より，7-8は近づいたのにも関わらず
8-9で遠ざかってしまっていることがわかる．しかし，
可視化の左上部に前半の番号，右下部に後半の番号が
表示されており，全体的には試行回数によってモデル
が一定の方向に変化していることが読み取れる．

3.3 被験者のデータを用いた実験結果

20代男女 2名ずつの印象推定モデルを構築し，3.2

節と同様にユーザごとのモデル間の距離を可視化した
結果を図 6に示す．赤点が女性被験者，青点が男性被
験者のモデルを示す．男女で左右に分かれて可視化さ
れていることから，提案手法によって構築されるモデ
ルは男女の感性の違いを考慮できていることがわかる．

4 まとめ
本研究では，実験にて検討した結果より，散布図表
現を用いた話者表示とユーザが話者の声質に対して持
つ印象値の推定可視化により話者選択を行うユーザイ
ンタフェース，MS-TTSモデルを用いた提案システム
を構築した．今後は，印象推定精度を改善するため，
アルゴリズムを再検討する必要がある．
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図 4: ActiveLearning後モデルによる話者ごとの印象

推定誤差可視化

図 5: Active Learning試行回数ごとのモデル間距離関

係の散布図可視化

図 6: ユーザごとのモデル間距離関係の散布図可視化
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