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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

メータ系列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．系列内変動 （Global Variance: GV）

は，過剰な平滑化を定量的に表現する特徴量として広く使用されるが，GVを考慮して生成されたパラメータ系列は，

未だに平滑化の影響を強く受ける．これに対し本稿では，過剰な平滑化の影響を表現する新たな特徴量としてパラ

メータ系列の変調スペクトル（Modulation Spectrum: MS）に着目し，生成パラメータ系列のMSを補償するポスト

フィルタを提案する．スペクトル及び F0 に対して提案法を適用し，その有効性を実験的に評価する．評価結果から，

提案法により音質改善効果が得られることを示す．
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Abstract In this paper, we propose a postfilter based on a modulation spectrum for high-quality HMM-based

speech synthesis. An over-smoothing effect that is observed in the generated speech parameter sequence is a main

cause of quality degradation in HMM-based speech synthesis. A Global Variance (GV) is well-known as a better

feature to capture the over-smoothing effect, and an effectiveness of the parameter generation algorithm consider-

ing the GV have been confirmed. However, the quality gap between natural speech and synthetic speech is still

large. In this paper, we introduce a Modulation Spectrum (MS) of speech parameter trajectory as a new feature to

effectively capture the over-smoothing effect. The generated speech parameter sequence is filtered to compensate

its MS. Experimental results show that quality improvements by the proposed methods applied to spectral and F0

components is yielded compared with conventional HMM-based speech synthesis.
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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り，音声をインターフェース

としたコミュニケーションシステムにおいて大きな役割を担っ

ている．隠れマルコフモデル（Hidden Markov Model：HMM）

に基づく音声合成技術 [1] は，統計的手法に基づく TTSの一つ

であり，声質制御の柔軟性 [2]～[4] などの利点から，広く利用

されている．HMMに基づく音声認識の分野で蓄積された手法

を活用可能な点も，HMM音声合成が利用される理由の一つで

ある．一方で，統計処理による過剰な平滑化処理により，生成

される音声パラメータ系列の詳細な特徴は失われ，合成音声の

音質は，自然音声と比較して著しく劣化する [5] ．

パラメータの系列内変動（Global Variance： GV） [6] は，

過剰な平滑化を定量的に説明する特徴量として広く知られてい

る．特徴量自体は，パラメータ系列の 2次モーメントというシ

ンプルな形式で表現されるものの，GVを考慮したパラメータ

生成法は，平滑化の影響を比較的抑えたパラメータ系列を生成
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可能である．しかしながら，その合成音声の音質は，自然音声

の音質と比較すると未だに大きく劣化している．

本稿では，合成音声の音質改善を目的として，パラメータ

系列の変調スペクトル （Modulation Spectrum: MS） に基

づくポストフィルタを提案する．MSは，パラメータ系列のパ

ワースペクトルとして定義され，音声知覚に関するスペクトル

キュー [7] や音声認識におけるスペクトルパラメータ [8] として

使用される特徴量である．HMM音声合成において生成される

パラメータ系列のMSは，GVを考慮した場合においても，自

然音声の MSと比較して大きく減衰する傾向にある．そこで，

生成されたパラメータ系列のMSを補償するポストフィルタを

適用する．ポストフィルタは，学習データ内の自然音声および

合成音声のパラメータ系列から事前に学習される．また，スペ

クトルのみでなく，F0 に対しても適用可能である．提案法によ

り，GVを考慮したパラメータ生成法と比較し，合成音声の音

質を改善できることを示す．

2. HMM音声合成のパラメータ生成法

2. 1 HMM尤度最大化基準 [9]

HMM音声合成では，自然音声のパラメータ系列からコンテ

キスト依存 HMMを学習する．生成時には，合成対象のテキス

トに対応する文 HMMを形成し，静的・動的特徴量間の明示的

な制約条件の下で HMM尤度を最大化することで，パラメータ

系列を生成する．HMM尤度のみを考慮したパラメータ生成は

次式で示される．

ĉ = argmax
c

P (Wc|λ) (1)

ただし，c =
[
c⊤1 , · · · , c⊤t , · · · , c⊤T

]⊤
は T フレームの音声パラ

メータ系列，ct = [ct (1) , · · · , ct (d) , · · · , ct (D)]⊤ は時刻 t に

おけるD次元の音声パラメータ，dは次元のインデックス，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 [9]，λは HMMのパラメータセットを表す．

式 (1) により生成されるパラメータ系列は，自然音声パラ

メータ系列と比較して，過剰に平滑化される傾向にあり，こ

もった音質の合成音声を生み出す要因となる．

2. 2 HMM尤度・GV尤度最大化基準 [6]

GVは，パラメータ系列の 2次モーメントとして定義される．

次式に示す通り，各次元のパラメータ系列の変動はスカラで表

現される．

v (c) = [v (1) , · · · , v (d) , · · · , v (D)]⊤ (2)

v (d) =
1

T

T∑
t=1

(
ct (d)−

1

T

T∑
τ=1

cτ (d)

)2

(3)

生成時には，次式に示すように，HMM尤度及び GV尤度を最

大化してパラメータ系列を生成する．

ĉ = argmax
c

P (Wc|λ)P (v (c) |λv)
w (4)

ただし，λv は GVの確率密度関数のパラメータセット，w は

GV尤度の重みを表す．GVの確率密度関数は，自然音声のパ
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図 1 横軸を対数変調周波数とした第 10次メルケプストラム系列の変

調スペクトルの例

Fig. 1 An example of natural/generated 10th mel-cepstral coeffi-

cient sequences of log-scaled modulation frequency.

ラメータ系列から学習される．

式 (1)による生成パラメータの GVは，通常，自然音声のパ

ラメータ系列の GV より小さくなる傾向にある．一方で，式

(4)による生成パラメータ系列の GVは，GV尤度を考慮する

ことで補償され，合成音声の音質は大きく改善する．しかしな

がら，その音質は，依然として自然音声のものには及ばない．

3. パラメータ系列の変調スペクトル

MS は，本来，パラメータ系列をフーリエ変換した値を表

す [10] が，本稿では，その対数パワースペクトルを MS と呼

ぶ．パラメータ系列 cに対する変調スペクトル s (c)を次式で

定義する．

s (c) =
[
s (1)⊤ , · · · , s (d)⊤ , · · · , s (D)⊤

]⊤
(5)

s (d) = [sd (0) , · · · , sd (m) , · · · , sd (M)]⊤ (6)

た だ し ，sd (m) は ，d 次 元 目 の パ ラ メ ー タ 系 列

[c1 (d) , · · · , ct (d) , · · · , cT (d)]⊤ に対する，周波数インデック

スmのMS，M は離散フーリエ変換（Discrete Fourier Trans-

form：DFT）のサンプル数の半分を表す．本稿では，系列長

が 2M になるように零詰めをしたパラメータ系列のMSを計算

する．

図 1 に，式 (1)（“HMM”）と式 (4)（“HMM+GV”）で生

成された第 10 次メルケプストラム系列の MS の平均を示す．

比較のため，自然音声（“Natural speech”）の同系列のMSの

平均も示す．いずれのMSも，低変調周波数にパワーが集中し

ていることが分かる．“HMM”のMSは，自然音声のパラメー

タ系列の MS と比較して，大きく減衰していることが確認で

きる．これは，隠れマルコフモデルによる時間方向の平滑化に

よって生じるものであると予想される．“HMM+GV” の MS

は，GVの導入により比較的補償され，低変調周波数のMSは

“Natural speech” の MS に接近するが，それ以外の周波数に

おいては，未だに大きく減衰していることが確認できる．

以上の結果より，MSが音質に寄与することが予想され，ま

た，MSの直接的な補償により，合成音声の音質改善がもたら

されると期待される．
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図 2 提案するポストフィルタの学習・生成手順

Fig. 2 A schematic diagram of proposed training/synthesis pro-

cesses.

4. 変調スペクトルに基づくポストフィルタ

生成パラメータ系列のMSを補償するポストフィルタを提案

する．図 2に示す手順の通り，ポストフィルタは学習データを

用いて事前学習する．

4. 1 学 習 部

自然音声のパラメータ系列から，次式に示す確率密度関数を

学習する．

P (s (c) |λs) = N
(
s (c) ;µ(N),Σ(N)

)
(7)

ただし，N
(
·;µ(N),Σ(N)

)
は平均 µ(N) =

[
µ
(N)
1,0 , · · · , µ

(N)
D,M

]⊤
と対角共分散行列Σ(N) = diag

[(
σ
(N)
1,0

)2

, · · · ,
(
σ
(N)
D,M

)2
]
の正

規分布，µ
(N)
d,mと

(
σ
(N)
d,m

)2

は sd (m)の平均と分散，λsはMSの

確率密度関数のパラメータセットを表す．同様に，HMM音声合

成で生成されたパラメータ系列から正規分布N
(
·;µ(G),Σ(G)

)
を学習する．なお，自然音声のパラメータ系列と生成パラメー

タ系列間の継続長の違いがMSに影響することを避けるために，

正規分布の学習に用いる生成パラメータ系列は，自然音声の継

続長において生成する．

4. 2 生 成 部

生成されたパラメータ系列 c の MS に対して次式のポスト

フィルタを適用する．

s′d (m) = (1− k)sd (m)

+ k

[
σ
(N)
d,m

σ
(G)
d,m

(
sd (m)− µ

(G)
d,m

)
+ µ

(N)
d,m

]
(8)

ただし，kはポストフィルタ強度係数 (0 <= k <= 1)を表す．フィ

ルタ後のMSは，k = 1の際には自然音声のパラメータ系列の

MSに近い値となり，k = 0の際にはポストフィルタ処理前と

等価となる．ポストフィルタ後のパラメータ系列は，式 (8)で

計算されたMSと，フィルタ処理前のパラメータ系列の周波数

位相特性から計算する．

4. 3 F0パラメータへの適用

提案するポストフィルタは連続遷移する時系列に対するフー

リエ変換を用いるため，F0 系列に対する直接的な適用は不可

能である．これに対して本稿では，無声区間においても連続的

な F0 パターンが観測されるものとしてモデル化を行う手法で

ある，連続 F0 モデル [11] を導入する．[12] と同様に，無声区

間に対してスプライン法に基づく補間処理を行うことで，連続

的な F0 パターンを生成する．ただし，無音区間の F0 推定は補

外処理となるため，スプライン法による推定精度の劣化が予想

される．故に，有音区間のみの連続 F0 パターンを用いて MS

を計算する（注1）．推定された連続 F0 モデルに対しては，知覚

的な影響の小さいマイクロプロソディ [13] によるMSの変動を

避けるために，低域通過フィルタ（Low Pass Filter：LPF）を

適用する．また．連続 F0 パターンを推定する前に，零詰め処

理による不連続な遷移を避けるために，系列平均を 0にするよ

うに F0 パターンにバイアスをかける．

合成時には，生成 F0 パターンの連続化を行う前に，系列の

平均 F0 と有声/無声区間を抽出する．ポストフィルタ後の連続

F0 パターンは，スペクトルパラメータの場合と同様に計算さ

れ，最終的な F0 パターンは，この連続 F0 パターンに対して，

平均 F0 と有声/無声区間を復元することで生成する．マイクロ

プロソディが除去されているため，フィルタ強度係数 kを 0に

設定した場合でも，フィルタ処理前後の F0 パターンは一致し

ないことに注意する．

4. 4 GVポストフィルタとの関連性

パラメータ系列の GV を補償するポストフィルタ [14] との

関連性について議論する．GVポストフィルタでは，生成パラ

メータに対して次式の線形変換を行う．

ĉt (d) =

√
µ
(GV,N)
d

µ
(GV,G)
d

{ct (d)− ⟨ct (d)⟩}+ ⟨ct (d)⟩ (9)

ただし，µ
(GV,N)
d ，µ

(GV,G)
d はそれぞれ，学習データにおける d

次元目の自然音声パラメータ及び合成音声パラメータの GVの

平均，⟨ct (d)⟩ は，d 次元目の合成音声パラメータの平均を表

す．このポストフィルタでは時系列の分散値のみを補償するた

め，図１に示したように依然としてMSには大きな違いが生じ

ており，自然音声のパラメータ系列に含まれる時間的変動の再

現は困難である．一方で，提案法では全変調周波数のMSを直

接補償するため，自然音声のパラメータ系列のような時間的変

動を含んだパラメータ系列を生成することができる．そのため，

提案法による音質改善が予想される．

パーセバルの定理より，フーリエ変換前後のパワーは一致す

る．式 (3) で定義された GV は，直流成分を除いた系列のパ

ワーに相当する．一方で，MSは系列のパワースペクトルであ

るため，直流成分を除いた全変調周波数の MS の和は GV と

一致する（注2）．つまりMSとは，直流成分を除いた要素の和が

GVに一致するような特徴量であると解釈出来る．また，GV

ポストフィルタ処理は，音声パラメータの各次元において，直

流成分を除いた全変調周波数のMSを一律に定数倍することに

相当し，ポストフィルタ係数 1.0における提案法の変換処理に，

（注1）：無音区間の F0 推定法には，系列の平均 F0 による置換，または，最近

傍の有声フレームの F0 による置換等が考えられるが，テストデータに対する

MS 尤度を計算した結果，尤度が最も高くなった上記の手法を用いる．

（注2）：正確には，線形パワーの和が GV と一致する．
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次式の制約を付与することに等しい（注3）．

µ
(·)
d,m = 0, σ

(·)
d,m =

{
1 m = 0

µ
(GV,·)
d otherwise

(10)

一方で，提案法では，各変調周波数において異なる倍率を用い

てMSを補償することが可能である．

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 [15] 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 [16] 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 [17], [18] 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） [19] の学習を行う．変調スペ

クトルにおける DFTのサンプル数は 4096点とする．これは，

学習・評価データのパラメータ系列のフレーム数を十分に超え

る値である．マイクロプロソディを除去するための LPFのカッ

トオフ周波数は，10Hzとする（注4）．

以下に示す手法を用いて評価を行う．“HMM+GV+MS”に

用いるMSの確率密度関数の学習には，GVを考慮して生成さ

れたパラメータを使用することに注意する．

“HMM”： 式 (1)で生成

“HMM+MS”： 式 (1)で生成したパラメータ系列に対し

て提案法を適用

“HMM+GV”： 式 (4)で生成

“HMM+GV+MS”： 式 (4) で生成したパラメータ系列

に対して提案法を適用

まず，ポストフィルタ強度係数を決定するための評価を行う．

ポストフィルタ強度係数を 0から 1まで 0.05刻みで変化させ，

ポストフィルタ処理後のパラメータ系列に対する HMM尤度，

GV尤度及びMS尤度を計算する．同時に，自然音声（Natural

speech）のパラメータ系列に対する尤度も計算する．次に，提

案法による音質改善効果を対比較実験により評価する（注5）．評

価者には，ランダムに再生された音声から音質の高い方を強制

選択させた．評価は 8人の受聴者に対するプリファレンススコ

アとする．客観・主観評価はスペクトル・F0 毎に行い，提案法

を適用しない音声パラメータは，“HMM”を使用する．

5. 2 HMM・GV・MS尤度を用いた客観評価結果

ポストフィルタ強度係数を変化させた時の，ポストフィルタ

後のスペクトルパラメータ系列に対する HMM 対数尤度を図

3(a)に，GV対数尤度を図 3(b)に，MS対数尤度を図 3(c)に

示す．図 3(a)から，ポストフィルタ強度係数を大きくするに従

（注3）：MS を線形のパワースペクトルして扱った場合．

（注4）：いくつかのカットオフ周波数において MS の確率密度関数の学習精度を

評価した結果，10Hz のカットオフ周波数が比較的良い性能となった．

（注5）：音声サンプルは，http://isw3.naist.jp/~shinnosuke-t/sample_

mspf.html で受聴可能である．
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図 3 フィルタ後のスペクトルパラメータに対する尤度

Fig. 3 Likelihoods for filtered spectral parameter sequences.

い，生成パラメータ系列に対する HMM尤度は大きく減少する

ことがわかる．しかしながら，その尤度は自然音声のパラメー

タ系列に対する HMM尤度よりも依然として大きい．一方，図

3(b)から，ポストフィルタ強度係数を大きくするに従いGV尤

度は変化し，ポストフィルタ強度係数を 0.85 に設定した場合

に，“HMM+MS”と “HMM+GV+MS”の両方の尤度が自然

音声に接近していることがわかる．対して図 3(c) から，生成

パラメータ系列に対するMS尤度は，自然音声のパラメータ系

列に対する尤度よりも常に小さいことがわかる．以上の結果か

ら，提案法の全尤度が自然音声の尤度よりも大きい係数は存在

しないため，提案法と自然音声のGV尤度が一致する係数 0.85

を，スペクトルパラメータのフィルタ強度係数として設定する．

同様に，ポストフィルタ後の F0 パラメータ系列に対する

HMM・GV・MS尤度をそれぞれ図 4(a)，図 4(b)，図 4(c)に

示す．ポストフィルタ強度係数を大きくした時の各尤度の変化
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Fig. 4 Likelihoods for filtered F0 contours.

の傾向は，スペクトルパラメータの場合と同じであることが確

認出来る．しかしながら，フィルタ強度係数 0.75を超えると，

“HMM+MS” 及び “HMM+GV+MS” の全尤度が．“natural

speech”の尤度を超えている事がわかる．また，係数を 1.0に

設定すると，MS尤度が最大となることがわかる．以上の結果

から，F0 におけるポストフィルタ強度係数を 1.0に設定する．

5. 3 音質に関する主観評価結果

スペクトルパラメータに提案法を適用した時の，音質の主観

評価結果を図 5に示す．また，パラメータ系列及びスペクトロ

グラムの例をそれぞれ，図 6と図 8に示す．“HMM”による生

成パラメータ系列に対して提案法を適用することで，スコアが

著しく上昇し，“HMM+GV” と同等の音質が得られることが

分かる．また，“HMM+GV” におけるパラメータ系列に対す

る提案法の適用により，スコアは更に上昇することがわかる．

以上の結果から，スペクトルパラメータに対する提案法の有効
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Fig. 5 Preference score for spectral component.
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Fig. 6 Examples of natural and generated 4th mel-cepstral coef-

ficient sequence.
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図 7 F0 パラメータにおける主観評価結果

Fig. 7 Preference score for F0 component.

性が示された．

同様に，F0 パラメータにおける主観評価結果を図 7に示す．

“HMM+MS” 及び “HMM+GV”のスコアが “HMM” のスコ

アよりも高いことから，F0 に対しても提案法の有効性が示さ

れた．自然音声及び合成音声の F0 パターンは共に緩やかに遷

移するため，F0 に対する提案法による音質改善効果が，スペ

クトルパラメータの場合よりも小さくなったと思われる．

6. ま と め

本稿では，HMM音声合成の音質改善を目的として，生成パ

ラメータ系列の変調スペクトルを補償するポストフィルタを提

案し，スペクトル及び F0 における音質改善効果を実験的評価

により示した．今後は，変調スペクトルを考慮したパラメータ

生成法の検討を行う．

謝辞　本研究の一部は，JSPS 科研費 22680016 の助成を受

け実施したものである．
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図 8 スペクトログラム（上から，“HMM”，“HMM+GV”，“HMM+GV+MS”，自然音声を

表す）

Fig. 8 Spectrogram (representing “HMM”, “HMM+GV”, “HMM+GV+MS”, and natu-

ral speech from top down.)
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