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あらまし 隠れマルコフモデル (Hidden Markov Model：HMM)に基づく音声合成において，生成される音声パラ

メータは過剰に平滑化される傾向にあり，肉声感の低い音声が合成される．これに対して我々は，HMM音声合成の利

点を保持したハイブリッド法として，分散共有フルコンテキストモデルによるパラメータ生成法を提案している．最

尤基準による反復的なパラメータ生成処理により，時間的な不連続性を緩和できる一方で，生成されるパラメータ及

び合成音声の音質は，反復処理における初期パラメータに大きく依存する．本稿では，より音質の高い合成音声を得

るために，コンテキストクラスタリングを用いた初期パラメータ生成法を提案する．提案法では，過剰な平滑化の影

響が小さい初期パラメータを生成するために大きなサイズの決定木を構築し，従来の HMM音声合成のパラメータ生

成法に従い初期パラメータを生成する．実験的評価結果から，提案法により合成音声の音質が向上することを示す．
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Abstract In the traditional HMM-based speech synthesis, generated speech parameters tend to be excessively

smoothed. To alleviate this problem, we have proposed a parameter generation method with rich context models

in our previous work. This method improves speech quality while keeping the flexibility of HMM-based speech

synthesis. However, synthetic speech still sounds muffled because the generated parameters strongly depend on

over-smoothed initial parameters in iterative parameter generation procedure. In this paper, we propose an initial-

ization method for generating less-smoothed initial parameters using context-clustered HMMs based on a large-sized

decision tree. Experimental evaluations of the proposed method demonstrate that the proposed method yields sig-

nificant improvements in the quality of synthetic speech.
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1. ま え が き

テキスト音声合成（Text-To-Speech：TTS）は，任意のテキ

ストから音声を合成する技術である．計算機性能の向上や音声

データ規模の拡大に伴って導入されたコーパスベース方式 [1]

の発展により，TTSの高品質化が急速に進み，近年では，自然

発話の様な高い音質や多様な発話様式を持つ音声を合成するた

めに，多くの研究が盛んに行われている．

コーパスベース音声合成方式として，図 1に示すように，素

片選択型合成法 [2]に代表されるサンプルベース方式，隠れマ
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ルコフモデル（Hidden Markov Model：HMM）による音声合

成 [3]に代表される統計的パラメトリック合成方式が挙げられ

る．素片選択型合成法では，入力テキストに対して最適な音声

波形素片系列を選択し，それを接続することで音声を合成する．

自然音声の波形素片の直接的な使用により，元の音声の特徴を

保持しながら高音質の音声を合成できる半面，合成される音声

の特徴は，元の音声の特徴に完全に依存する．一方，HMM音

声合成では，音声コーパスから抽出される複数素片の音声パラ

メータの統計量を用いて音声波形の合成を行う．合成音声の声

質・発話様式制御 [4]～[6]に代表されるような高い柔軟性を備

えている反面，統計処理により，音声パラメータの詳細な特徴

が失われ，HMMから生成される音声パラメータ系列は過剰に

平滑化され，合成音声の肉声感が損なわれる傾向にある．

HMM音声合成における過剰な平滑化の問題を回避するため

に，サンプルベース方式とのハイブリッド法が提案されている．

素片選択型合成法から派生したハイブリッド法の代表的な例と

して，HMMの尤度を最大化するように波形素片を選択する方

式 [7]が挙げられる．波形素片の使用により，HMM音声合成と

比較して合成音声の音質は大幅に改善する反面，音声パラメー

タの音響モデリングの柔軟性は失われる．一方，HMM音声合

成から派生したハイブリッド法の代表的な例として，波形素片

毎の音声パラメータ要素（スペクトル，F0，継続長）を確率密

度関数として保持する分散共有フルコンテキストモデルを，全

音声パラメータ要素を考慮して選択する方式 [8]が挙げられる．

確率密度関数の使用により，比較的柔軟性を保持して合成音声

の音質は改善する反面，異なる音声パラメータ要素間の強い制

約により，音響モデリングの柔軟性は失われる．

これに対して我々は，HMM 音声合成が持つ音響モデリン

グの柔軟性を保持したハイブリッド法として，分散共有フル

コンテキストモデルを用いたパラメータ生成法を提案してい

る [9]．分散共有フルコンテキストモデルは，混合正規分布モデ

ル（Gaussian Mixture Model：GMM）として表現され，合成

時には，初期パラメータ系列を決定したのち，尤度最大化基準

による反復的なパラメータ生成を行う．反復処理により生成さ

れるパラメータ系列は初期パラメータ系列に大きく依存ものの，

HMM音声合成により生成したパラメータを初期パラメータと

することで，合成音声の音質が改善されることが確認されてい

る [9]．しかし，過剰な平滑化の影響は未だ大きく，その音質は

十分ではない．この原因の一つとして，過剰に平滑化された初

期パラメータ系列が影響していると考えられる．従って，過剰

な平滑化の影響が少ない初期パラメータ系列を使用することで，

更なる音質改善が得られると思われる．

本稿では，分散共有フルコンテキストモデルを用いたパラ

メータ生成法における初期パラメータ決定法として，コンテキ

ストクラスタリングを用いた手法を提案する．コンテキストク

ラスタリングによる大きなサイズの決定木を構築し，従来の

HMM音声合成のパラメータ生成法に従って初期パラメータを

生成する．この決定木から生成されるパラメータは過剰な平滑

化の影響が少ないため，分散共有フルコンテキストモデルを用

いたパラメータ生成法により最終的に生成されるパラメータも
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図 1 コーパスベース方式 [1] の関係図

Fig. 1 Overview of the corpus-based speech synthesis methods

同様の影響を受ける．提案法の有効性を示すために，実験的評

価を行う．

2 節では従来の HMM 音声合成の基本的な枠組みについて

触れる．3節では分散共有フルコンテキストモデルを用いたパ

ラメータ生成法について解説し，4節ではコンテキストクラス

タリングによる初期パラメータ決定法を示す．5節では実験的

評価を行いその結果を示す．6節では本稿のまとめについて述

べる．

2. HMM音声合成における状態共有モデル

HMM音声合成において，音素の様な分節的特徴や，文全体

にわたるような超分節的特徴（韻律的特徴）を捉えるために多

様なコンテキスト要因が用いられる．それら多数のコンテキス

ト要因の組み合わせにより，各音声素片に対するコンテキスト

（フルコンテキスト）が表現されるため，その数は指数的に増加

し，天文学的な数字となる．全てのフルコンテキストをカバー

する音声データの収集は不可能であり，各フルコンテキストは

しばしば一つの音声素片にのみ対応することになる．そのため，

各フルコンテキストに依存した HMM（フルコンテキストモデ

ル）では，過学習の問題が生じ，また，未知のフルコンテキス

トへの対応が出来ない．そこで，各コンテキストに対する質問

で構成される決定木でフルコンテキストモデルをクラスタリン

グして，クラス毎に出力確率密度関数を正規分布でモデル化・

共有する [10]．

学習時には，クラスタリング基準として，次式で表される最

小記述長（minimum description length: MDL）基準を用い

る [11]．

l(C) =
1

2

C∑
c=1

Γ (c) log |Σc|+ aCD log Γ (0) (1)

ただし，cはクラス番号，C は総クラス数，aは C を制御する

パラメータ，D は特徴量の次元数，Σc はクラス cの共分散行

列，Γ (c)及び Γ (0)は，それぞれクラス c および決定木のルー

トノードにおける状態占有確率の総和を表す．総クラス数の増

加に従い式 (1)右辺の第一項の値は減少し，第二項の値は増加

する．記述長を最小にする総クラス数 C は aによって変化し，
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図 2 分散共有フルコンテキストモデルによる学習部及び生成部

Fig. 2 Training and synthesis processes with rich context models

aが小さいほど C が増加する．コンテキストクラスタリングで

得られるクラス cの出力確率密度関数 bc（状態共有モデル）は，

次式でモデル化される．

bc (ot) = N (ot;µc,Σc) (2)

ただし，ot =
[
c⊤t ,∆c⊤t ,∆∆c⊤t

]⊤
は，時刻 tにおける静的特

徴量 ctとその一次と二次の動的特徴量∆ct，∆∆ctの結合ベク

トルを表し，N (·;µc,Σc)は，平均 µc，共分散行列Σc を持っ

た正規分布を表す．コンテキストクラスタリングでは，HMM

状態毎及び音声パラメータ毎にクラスを決定する．

合成時には，入力テキストのフルコンテキストに対するクラ

スを HMM状態毎に決定し，文 HMMを形成するために各ク

ラスに対応する出力確率密度関数が選択される．そして，静的・

動的特徴量間の明示的な制約条件 (o = Wc) の下で，HMM

の尤度を最大化するようにパラメータ系列 c =
[
c⊤1 , · · · , c⊤T

]⊤
を生成する [12]．ここで，特徴量系列を o =

[
o⊤
1 , · · · ,o⊤

T

]⊤
と

し，W は動的特徴量の計算に用いる重み係数によって決定さ

れる行列である．クラスタリングにより，多数の素片を一つの

分布でモデル化するため，高い汎化性能が得られる半面，生成

されるパラメータは過剰に平滑化され，合成音声の著しい劣化

を生じさせる．

3. 分散共有フルコンテキストモデルを用いた　
パラメータ生成法

3. 1 分散共有フルコンテキストモデルを用いた GMMの

構築

未知音声に対する頑健性を保ちつつ，過剰な平滑化の影響を

緩和する方法として，分散共有フルコンテキストモデルがあ

る [8]．クラス cに属する要素番号 mの分散共有フルコンテキ

ストモデルの出力確率密度関数 bc,m は，フルコンテキスト毎

（概ね素片毎）の平均 µc,m とクラスで共有する共分散行列 Σc

を持つ正規分布 N
(
·;µc,m,Σc

)
により，次式で示される．

bc,m (ot) = N
(
ot;µc,m,Σc

)
(3)

フルコンテキスト毎の µc,m は，状態共有モデルを用いて計算

される十分統計量に基づき推定する．

合成するフルコンテキストに対応するクラス cは決定木によ

り求められるが，そのクラスに属する分散共有フルコンテキス

トモデルは多数存在するため，使用するモデルを選択してパラ

メータ生成を行う必要がある．これに対して，尤度基準による

モデル選択を実現するために，クラス cに属するMc 個の分散

共有フルコンテキストモデルから，次式の GMMを構築する．

bc (ot) =

Mc∑
m=1

ωmN
(
ot;µc,m,Σc

)
(4)

ただし，ωm は重みであり，ωm = 1/Mc とする．

3. 2 パラメータ生成法
まず，状態継続長モデルにより与えられる HMM 状態系列

q = [q1, · · · , qT ]⊤ を用いた際の尤度関数を，次式で近似する．

P (o|q, λ) =
∑
all m

P (o,m|q, λ) ≃ P (o,m|q, λ) (5)

ただし，モデル系列をm = [m1, · · · ,mT ]
⊤ とし，HMMのパ

ラメータセットを λとする．

生成時には，初期パラメータ系列 c(0) を決定した後，静的・

動的特徴量の制約（o = Wc）の下で尤度を最大にするように，

単一モデル系列及び，静的パラメータ系列を次式にて反復的に

更新する．

m̂(i+1) = argmax
m

P
(
m|Wc(i), q, λ

)
(6)

ĉ(i+1) = argmax
c

P
(
Wc|m̂(i+1), q, λ

)
(7)

3. 3 初期パラメータ系列の影響

各分散共有フルコンテキストモデルは，しばしば一つの音声

素片のみに対応する．したがって，このパラメータ生成法の処

理は素片選択型合成法に強く関係する．生成時において考慮さ

れる静的特徴量と動的特徴量に対する HMM尤度は，それぞれ

素片選択におけるターゲットコストと接続コストとみなすこと

ができ [13]，式 (6)は，ターゲットコストと接続コストが最小

になるように音声素片を選択していることに相当する．一方で，

反復処理により最終的に選択されるモデル及び生成パラメータ

系列は，初期パラメータ系列に大きく依存する．状態共有モデ

ルから生成した特徴量を初期パラメータとすることで，合成音

声の音質が改善されることが明らかになっているが [9]，過剰な

平滑化の影響は未だに大きく，その音質は十分ではない．この

原因の一つとして，過剰に平滑化された初期パラメータ系列の

使用が影響していると考えられる．

4. コンテキストクラスタリングを用いた初期　
パラメータ系列の生成

より適切な初期パラメータ系列を与えるため，サイズの大き

な決定木に基づくコンテキストクラスタリングを用いる手法を

提案する．コンテキストクラスタリングにおいて，MDL基準

のパラメータ a を小さくすることで，図 3 に示すようにクラ

ス数（サイズ）を大きくした決定木を構築する．この決定木で

は，コンテキスト要因により決定した少数の音声素片から，ク

ラス毎のモデルが計算されるため，状態共有モデルを用いた場
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Fig. 3 Overview of the proposed method

 0

 0.5

 1

 1.5

 2

 2.5

 3

 3.5

 400  450  500  550  600  650

Generated parameter
Initial parameter

Frame index

1s
t m

el
-c

ep
st

ra
l c

oe
ffi

ci
en

t
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Fig. 4 1st mel-cepstral coefficient sequences of initial parameter

and generated parameter

合と比較して，生成されるパラメータは過剰な平滑化の影響が

少ない．そのため，分散共有フルコンテキストモデルを用いた

パラメータ生成時には，この初期パラメータ系列の影響を大き

く受け，平滑化の影響の少ないモデル系列が選択されると予想

される．一方，頑健性に乏しいモデルの学習と，コンテキスト

要因のみを考慮したモデル選択により，この決定木のモデルか

ら生成されるパラメータは，しばしば時間的に不連続な遷移を

含む．これに対し，分散共有フルコンテキストモデルによるパ

ラメータ生成法は，標準的な状態共有モデルの共分散行列の使

用により汎化性能を高め，さらに，音響的要因である静的・動

的特徴量を考慮したモデル選択を行う事で，時間的な不連続性

を緩和する．大きな決定木から生成された初期メルケプストラ

ム系列と，分散共有フルコンテキストモデルを用いたパラメー

タ生成法により生成されたメルケプストラム系列の例を図 4に

示す．初期パラメータ系列が持つ時間的な不連続性を緩和して

いることが確認される．

初期パラメータ生成用の決定木は，分散共有フルコンテキス

トモデルの計算時と同様の十分統計量を用いて構築する．なお，

この十分統計量は，分散共有フルコンテキストモデルの決定木

を構築する際に用いるものとは異なる．

5. 実験的評価

5. 1 実 験 条 件

学習データは女性話者による ATR音素バランス文 [14] A-I

セット 450文とする．評価データは同 Jセット 53文を使用す

る．学習データのサンプリング周波数は 16 kHz，フレームシフ

トは 5 msとする．スペクトル特徴量は，STRAIGHT分析 [15]

による 0次から 24次のメルケプストラム係数，音源特徴量は，

対数 F0，5 周波数帯域における平均非周期成分 [16] を使用す

る．5状態 left-to-right型の隠れセミマルコフモデル（Hidden

Semi-Markov Model：HSMM）[17]の学習を行い，パラメータ

生成時には系列内変動（Global Variance: GV）[18] を考慮し

ない．クラスの共分散行列 Σc は対角共分散行列を使用する．

分散共有フルコンテキストモデルの決定木構築時には，MDL

基準の aを 1.0とする．本稿では，スペクトル特徴量に対して

のみ，分散共有フルコンテキストモデルを適用する．

まず予備実験として，分散共有フルコンテキストモデルを用

いたパラメータ生成法により，提案法で生成した初期パラメー

タ系列の時間的な不連続性が緩和されることを確認する．評価

基準は生成パラメータに対する HMMの対数尤度であり，初期

パラメータ系列により選択された分散共有フルコンテキストモ

デル系列と反復処理により最終的に選択された系列において計

算される．ただし，HMMの対数尤度は静的・動的特徴量毎に計

算する．評価に用いる初期パラメータ系列は，提案法の a = 0.1

の決定木によるモデルを用いて生成した特徴量（Proposed），

標準的な状態共有モデルで生成した特徴量（Conv），自然音声

の特徴量（Target）の 3種類とする．

次に，提案法により生成した初期パラメータ系列を用いて，

反復処理により最終的に選択された分散共有フルコンテキスト

モデル系列と生成されたパラメータを評価する．評価基準は，

自然音声の特徴量に対する HMM の対数尤度及び，生成パラ

メータに対する GVの対数尤度 [18]とする．ただし，HMM状

態系列 q は，標準的な状態共有モデルを用いて，自然音声に対

して Viterbiアライメントを行うことで求める．また，GVの

対数尤度は，自然音声のパラメータを用いて推定される確率密

度関数より計算する．評価は，提案法の決定木の aを 0.1から

1.0まで 0.1刻みで変化させ，それぞれの決定木によるモデルか

ら生成された初期パラメータ（Proposed）において行う．表 1

に，各パラメータ aにおける決定木のサイズを示す．また，比

較のため，自然音声の特徴量（Target）と標準的な状態共有モ

デルで生成した特徴量（Conv）を初期パラメータとした場合の

尤度も計算する．

最後に，提案法の音質を評価する．標準的な状態共有モデル

で生成した特徴量（Conv），提案法の a = 0.5, 0.1の決定木に

よるモデルを用いて生成した特徴量（Proposed），自然音声の

特徴量（Target）の 4種類の初期パラメータを用いて得られる

合成音声の音質を評価する．ただし，音源特徴量及び継続長は

標準的な状態共有モデルを用いる．評価手法として音質に関す

るプリファレンステスト（ABテスト）を実施し，受聴者には 4

手法により生成された音声の全ての組み合わせを受聴させ，音
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表 1 決定木のサイズ（総クラス数とフルコンテキストモデルサイズ

に対する圧縮率）
Table 1 Decision tree size (total number of leaf nodes and com-

pression rate for the size of full context models)

a C Tree size (%)

0.1 24212 89.3

0.2 8602 31.7

0.3 2297 8.47

0.4 868 3.20

0.5 366 1.35

0.6 264 0.97

0.7 207 0.76

0.8 178 0.65

0.9 160 0.59

1.0 151 0.55
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図 5 反復処理による尤度の差

Fig. 5 Likelihood differences through iteration

質の良い方を選択させる．受聴者は男女 7人とする．

5. 2 実 験 結 果

反復処理による，生成パラメータに対する HMMの対数尤度

の差を図 5に示す．図 5から，他手法と比較して提案法では，

反復処理により動的特徴量に対する尤度が大きく上昇している

ことから，時間的な不連続性の緩和が確認される．また，それ

ぞれの特徴量に対する尤度において，他手法では静的特徴量に

対する尤度が最も上昇している一方，提案法では静的特徴量に

対する尤度の上昇は最も小さい事が確認される．

HMMの対数尤度を図 6に，GVの対数尤度を図 7に示す．

図 6 から，a を小さくするに従い HMM 尤度はわずかに上昇

し，a = 0.5で最大となり，その後急激に減少する事が分かる．

また，a = 0.5の場合においても，その尤度は自然音声の特徴

量を初期パラメータとした場合の尤度に大きく及ばないことが

分かる．一方，図 7から，aを減少させるに従い，GV尤度は

自然音声の特徴量を初期パラメータとした場合の尤度と同等以

上まで上昇することが分かる．

音質の主観評価結果を図 8に，各手法による合成音声及び自

然音声のスペクトログラムを図 9に示す．提案法のうち a = 0.1

のスコアが最も高く，自然音声の特徴量を初期パラメータとし

た場合のスコアに接近していることから，提案法の有効性が示

される．この結果と図 7から，提案法における合成音声の音質

と GV尤度との間には，比較的高い相関があることが分かる．
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図 8 音質に関する主観評価結果

Fig. 8 Preference score for speech quality

6. ま と め

本稿では，分散共有フルコンテキストモデルを用いたパラ

メータ生成法の音質改善を目的として，コンテキストクラスタ

リングによる初期パラメータ系列生成法を示し，実験的評価で

有効性を示した．今後は，モデル系列選択尺度の検討，及び，

音源パラメータに対する提案法の適用を行う．
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