
社団法人 電子情報通信学会
THE INSTITUTE OF ELECTRONICS,
INFORMATION AND COMMUNICATION ENGINEERS

信学技報
TECHNICAL REPORT OF IEICE.

HMM音声合成における
分散共有フルコンテキストモデルによるF0パターン生成

高道慎之介† 戸田 智基† 志賀 芳則†† Sakriani　 Sakti† Graham　Neubig†

中村 哲†

† 奈良先端科学技術大学院大学 〒 630–0192 奈良県生駒市高山町 8916–5

†† 情報通信研究機構 〒 619–0289 京都府相楽郡精華町光台 3–5

E-mail: †{shinnosuke-t,tomoki}@is.naist.jp

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，合成音声の肉声感は劣化する．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おり，ス

ペクトルパラメータにおいてその有効性を示している．本稿では，より音質の高い合成音声を得るために，分散共

有フルコンテキストモデルによる F0 パターン生成法を提案する．F0 のモデル化に広く用いられる多空間確率分布

HMM （Multi-Space probability Distribution HMM： MSD-HMM）を用いて分散共有フルコンテキストモデルを構

築し，F0 パターンを生成する．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

over-smoothed. To alleviate this problem, we have proposed a spectral parameter generation method with rich

context models and have showed its effectiveness. In this paper, we propose a F0 contour generation method with

the rich context models, which are successfully applied to Multi-Space probability Distribution HMM (MSD-HMM)

for modeling F0 contour. Experimental evaluations demonstrate that the proposed method yields significant im-

provements in the quality of synthetic speech.
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1. は じ め に

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．計算機性能の向上に伴い

導入されたコーパスベース方式 [1] には，図 1 に示すように，

素片選択型合成法 [2], [3] に代表されるサンプルベース方式，隠

れマルコフモデル（Hidden Markov Model：HMM）による音

声合成 [4] に代表される統計的パラメトリック合成方式が存在

する．入力テキストに対して最適な音声波形素片系列を選択・

接続することで音声を合成する素片選択型合成法は，自然音声

の波形素片の直接的な使用により高音質の音声を合成できる [5]

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
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する．一方，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を合成する HMM 音声合成

は，合成音声の声質・発話様式制御 [6]～[8] による柔軟な声質

制御が可能である半面，統計処理により，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 [9]．

素片選択型合成法における素片選択用コスト関数設計の困難

さや，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，HMM音声合成と素片選択型合成のハイブリッド法が

提案されている [10]～[12]．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 [10] が挙げられる．自動学習さ

れる HMMの尤度に基づくコスト計算により，合成音声の音質

は大幅に改善する反面，波形素片の使用により，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 [11] が挙げられ

る．確率密度関数に基づくパラメータ生成法により，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，パラメータ生

成時に用いる異なる音声パラメータ要素間の強い制約により，

HMM音声合成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 [13]．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，コンテキストクラスタリングによる初期パラメータ

生成法 [14]により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．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有効性が，ス

ペクトルパラメータにおいて示されているため，他の音声パラ

メータにおいても同様に有効性が期待される．

本稿では，分散共有フルコンテキストモデルにより F0パター

ンを生成する手法を提案する．F0 のモデル化に広く用いられる

多空間確率分布 HMM（MSD-HMM） [15] に対して分散共有

フルコンテキストモデルを用いたパラメータ生成法を適用し，

F0 パターンを生成する．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節ではスペクトルパラメータの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

は分散共有フルコンテキストモデルを用いた F0 パターン生成

法を示し，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

HMM音声合成において，考慮するコンテキスト情報 (フル

コンテキスト)は膨大であり，学習データにおいて，各フルコ
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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.

ンテキストはしばしば一つの音声素片のみに対応する．故に，

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）のスパース性は高く，未知音声に対する頑健性に乏しい．

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 [16]．

クラスタリング時には，次式で表される最小記述長（Mini-

mum Description Length: MDL）基準を用いる [17]．

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．コンテキストク

ラスタリングは HMM状態毎及び音声パラメータ毎に行われ，

クラス毎に出力確率密度関数（状態共有モデル）が計算される．

スペクトルパラメータ: スペクトルパラメータは，次式の

出力確率密度関数を持つ連続 HMM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．

F0 パラメータ: F0 パラメータは，次式の出力確率密度関

数を持つMSD-HMMでモデル化される．

bc (ot) =

{
wcN (ot;µc,Σc) , lt = V

1− wc, lt = U
(3)

ただし，lt は，時刻 tにおける有声（V）/無声（U）ラベルを

表し，wc は有声空間の重みである．lt は特徴量 ot と同時に観

測される．

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
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Fig. 2 Training and synthesis processes with rich context models

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 [18]．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，合成音声品質の著しい

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 [11]．連続HMMにおいて，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

)
(4)

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

)
(5)

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 [13]

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) =
∑
allm

P (o,m|q,λ) ≃ P (o,m|q,λ) (6)

Parameter generation

Decision tree for 
generated parameters

Decision tree for 
initial parameters

Generate 
initial parameters

Clustered model

Rich context model

GMM

図 3 コンテキストクラスタリングによる初期パラメータ生成法の概

観図
Fig. 3 Overview of the initialization method with tree-based con-

text clustering.

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

)
(7)

ĉ(i+1) = argmax
c

P
(
Wc|m(i+1), q,λ

)
(8)

式 (7)は分散共有フルコンテキストモデルをフレーム毎に選択

することに等しいが，同一の HMM状態で同一の分散共有フル

コンテキストモデルを選択する制約を加えることで，状態毎の

選択処理も実現できる．

初期パラメータの決定には，図 3に示すように，コンテキス

トクラスタリングによる初期パラメータ生成法 [14] が有効であ

る．初期パラメータを生成するために，MDL基準によりサイ

ズの大きな決定木を構築し，従来の HMM音声合成のパラメー

タ生成法 [18]に従い，初期パラメータ系列を生成する．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

成されるパラメータの GV 尤度 [19] を最大にするように，式

(1)のパラメータ aを設定することで，音質は著しく改善する．

4. 分散共有フルコンテキストモデルを用いた　
F0パターン生成

MSD-HMMに対して，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適用する．MSD-HMMにおける分

散共有フルコンテキストモデルは，有声空間の平均ベクトルを

更新することで得られる．

bc,m (ot) =

{
wcN

(
ot;µc,m,Σc

)
, lt = V

1− wc, lt = U
(9)

ただし，空間重みは状態共有モデルと同じものを使用する．次

に，次式に示すように有声空間の正規分布を用いてGMMを構

築する．

— 3 —



bc (ot) =


Mc∑
m=1

wc,mN
(
ot;µc,m,Σc

)
, lt = V

1− wc, lt = U

(10)

ただし，wc,m は，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有声空間重みを表す．空間重みは最尤

推定により計算可能だが，スペクトルパラメータにおいて等重

みの有効性が示されているため，ωc,m = ωc/Mc とする．

F0 パラメータにおけるコンテキストクラスタリングによる

初期パラメータ生成法では，まず，大きな決定木における状態

共有モデルの有声空間重みが，閾値より大きいフレームを有声

フレームとし，それ以外を無声フレームとすることで有声/無

声区間を決定する．次に，有声フレームに対応する正規分布を

連結し，有声/無声境界フレームにおける動的特徴量に対する

精度行列（共分散行列の逆行列）を零行列とした後に，有声フ

レームのパラメータ系列を生成する．最後に，無声区間を除い

たフレームに無声シンボルを挿入して初期パラメータ系列を生

成する．初期パラメータ系列の有声/無声区間によって有声/無

声判定を行うため，最終的に生成されるパラメータ系列は，大

きな決定木における状態共有モデルの有声空間重みに依存する．

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 [20] 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 [21]

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 [22] 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）[23]の学習を行い，パラメータ

生成時には系列内変動（Global Variance: GV）[19] を考慮し

ない．全評価において，平均非周期成分と状態継続長には状態

共有モデルを使用する．

まず，提案法の有効性を評価するため，F0 に対して分散共有

フルコンテキストモデルを適用する．次に，スペクトル・F0 に

対して分散共有フルコンテキストモデルを適用し，両パラメー

タにおいて有効性を評価する．

5. 2 F0における評価

5. 2. 1 選択モデルと生成パラメータの評価

コンテキストクラスタリングによる初期パラメータ生成法を

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，生成パ

ラメータに対する GV の対数尤度 [19]，及び，有声/無声不一

致率とする．ただし，HMM状態系列 q は，従来の状態共有モ

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．HMMの対数尤度は，自然音声のパラメータを

用いて有声/無声区間を決定した後に計算する．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．有声/無声不一致率は，自然音声のパラメータに対
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する生成パラメータの有声/無声の不一致フレーム数を総フレー

ム数で正規化したものを表す．評価は，初期パラメータ生成法

における決定木のパラメータ 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．図 4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）と従来の状態共有モデルで生成した特徴

量（Clus）を初期パラメータとした場合の尤度も計算する．

HMM の対数尤度を図 5 に，GV の対数尤度を図 6 に，有

声/無声不一致率を図 7に示す．図 5から，aを小さくするに

従い HMM尤度は単調に減少することが分かる．また，全ての

aにおける HMM尤度は，自然音声を用いた場合の尤度に大き

く及ばない事が分かる．一方，図 6 から，全ての a における

GV尤度は自然音声を用いた場合の尤度よりも大きく，aを小

さくするに従い GV尤度は上昇し，a = 0.6で最大となり，そ

の後減少する事が分かる．また，図 7から，有声/無声不一致

率は aを小さくするに従い緩やかに上昇することが分かる．こ

れらの結果から，a = 0.6の設定は，有声/無声不一致率が僅か

に上昇するものの初期パラメータ生成法に有効であることが予

想される．

5. 2. 2 提案法の有効性

次に，提案法の音質を評価する．従来の状態共有モデルか

ら生成した特徴量（Conv），初期パラメータを，状態共有モ

デルから生成した特徴量（Proposed (Clus)），a = 0.6の決定

木による初期パラメータ生成法で生成した特徴量（Proposed

(a = 0.6)），自然音声の特徴量（Target）とした，分散共有フ
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Fig. 7 Error rates of unvoiced/voiced decision.

ルコンテキストモデルを用いたパラメータ生成法で生成した特

徴量の合成音声を用いて，音質に関するプリファレンステスト

（ABテスト）を実施する．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，音質の良い方を選択させ

る．受聴者は男性 6名とする．ただし，スペクトルパラメータ

は状態共有モデルを使用する．

音質の主観評価結果を図 8に，各手法の F0パターンを図 9

に示す．コンテキストクラスタリングによる初期パラメータ生

成法を用いた提案法のスコアが従来法よりも高いことが分か

る．この結果より，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，F0 においても有効であることが示される．

5. 2. 3 モデル選択単位の比較

提案法における分布系列の選択単位が合成音声に与える影響

を調査するため，従来の状態共有モデルから生成した特徴量

（Conv），フレーム単位で選択した分散共有フルコンテキスト

モデルから生成した特徴量（Proposed (Frame)），HMM状態

単位で選択した分散共有フルコンテキストモデルから生成し

た特徴量（Proposed (State)）を比較する．ただし，初期パラ

メータ系列は自然音声のパラメータとする．評価は，男性 7名

によるプリファレンススコアのスコアとする．

音質の主観評価結果を，図 10に示す．フレーム単位と状態

単位の選択に大きな差はなく，状態単位の選択もまた，合成音

声の音質改善に効果的であることが分かる．この評価結果は，

スペクトルパラメータにおける結果と同様である [13]．

5. 3 スペクトル・F0における評価

スペクトル・F0 の分散共有フルコンテキストモデルによるパ

ラメータ生成法の有効性を評価する．合成音声には，表 1に示

すように，従来の状態共有モデル（Conventional），分散共有
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図 8 音質の主観評価結果（F0）

Fig. 8 Preference scores on speech quality (F0) .
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Fig. 9 An example of F0 contours for a sentence fragment ”sorewa

taitei” (”Natural” represents F0 contour of natural speech

) .
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Fig. 10 Preference scores on speech quality (comparison of selec-

tion unit) .

フルコンテキストモデル（Proposed），ターゲット（Target）

を組み合わせた手法により合成されたものを使用する．ただし，

ターゲットは，自然音声のパラメータを初期パラメータとした

分散共有フルコンテキストモデルにより生成する手法を表す．

初期パラメータ生成法には，コンテキストクラスタリングによ

る初期パラメータ生成法を使用し，生成パラメータの GV尤度

を最大とするようにパラメータ aを設定する．評価は，男性 8

名によるプリファレンススコアのスコアとする．

音質の主観評価結果を図 11に示す．スペクトルパラメータ

への適用によって著しく音質が改善し，更に，F0 への適用によ

り音質が改善する事が分かる．また，スペクトル・F0 に適用し

た手法（”PP”）のスコアはターゲット（”TT”）のスコアに接

近していることから，スペクトル・F0 の分散共有フルコンテキ
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Fig. 11 Preference scores on speech quality (Effectiveness of pro-

posed method for spectrum and F0) .

表 1 評価に用いる手法

Table 1 Synthetic speech samples used for evaluation.

Method Spectrum F0

CC Conventional Conventional

CP Conventional Proposed (a = 0.6)

PC Proposed (a = 0.1) Conventional

PP Proposed (a = 0.1) Proposed (a = 0.6)

TT Target Target

ストモデルを用いたパラメータ生成法は，音質改善に対して非

常に有効であることが分かる．

6. ま と め

本稿では，HMM音声合成において，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る合成音声の音質を

改善させるために，本手法を更に F0 パターン生成へ適用した．

実験的評価結果から，スペクトル・F0 に対して分散共有フルコ

ンテキストモデルを適用することで，従来の HMM音声合成，

及び，スペクトルのみに対して分散共有フルコンテキストモデ

ルを用いる場合と比較して，著しい音質改善が得られることが

明らかになった．今後は，分散共有フルコンテキストモデルを

用いた話者適応法について検討する．
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