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内容梗概

音声は人間がコミュニケーションを図る上で、重要な伝達手段の一つである。よって、機
械を用いて自動的に音声を認識・合成することが可能になれば、人間と機械が音声で対話
をすることによって意思疎通を図れるようになり、より人間と機械の距離を縮めることが
できる。そして、音声の認識・合成技術の発展によって、対話システムによる様々な案内
サービスや学習支援などの提供が可能になり、社会インフラの向上が見込まれ、我々の生
活がより便利になることが期待される。さらに、ユーザが思い描く通りの音声を任意のテ
キストから自動的に創りだすことが出来れば、映画やテレビ番組などのコンテンツを従来
に比べて容易に作成することができるようになり、コンテンツの幅が広がることも期待で
きる。

そのようなテキストを入力とし、対応する音声を自動的に合成するシステムは、テキス
ト読み上げ音声システム（Text-To-Speech; TTS)と呼ばれ、世界中で研究されてきた。し
かし、実用レベルの品質には長いこと達しなかった。その原因の一つとして、音声の多様
性にある。現在人間が利用している音声は、言語と密接な結びつきがあるが、文字と音声
は必ずしも対応していないことが知られている。例えば、これは日本語の例になるが、「粘
板岩（ねんばんがん）」は、3回の「ん」があるが、これは音韻論の観点からは全て異なる
音であることが知られている。また、音声の自然性に関係する重要な要素の一つであるア
クセントやイントネーションは、音素単位1ではなく、単語や文全体にわたって表れる特徴
であるため、適切にモデル化することが困難であった。TTSシステムを実現するためには、
このような複雑な音声の特徴をテキストから適切に再現する必要がある。さらに、テキス
トから読み上げられる音声は、話者、話者の発話スタイル、感情、強調、意図など、様々
な要因によって変化するものであるため、柔軟な音声合成システムを実現するためには、
ユーザが直感的に意図した通りの音声を合成できるようなシステムが必要不可欠である。

音声合成システムは、このような多くの課題に直面してきたが、近年、計算機の目覚ま
しい発達、大規模コーパスの整備、及び数理統計手法の発展などを背景として、急速に発
展してきている。実際、最近のモバイル端末において、Appleの「Siri」2やNTT docomo

の「しゃべってコンシェル」3など、音声合成を利用したサービスが搭載されるようになり、
音声をインターフェースに利用したシステムが注目されるようになってきた。だが、現在
に至っても未だにその性能や品質は十分であるとは言えない。現状のシステムでは、ユー
ザが自由に合成音声を制御することが困難である。また、合成された音声は、音質が十分

1語の意味を区別する音声の最小単位
2http://www.apple.com/jp/ios/siri/
3http://www.nttdocomo.co.jp/service/information/shabette concier/
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ではなく、特に韻律に不自然なところがあり、人間が実際に発生した音声とは大きな隔た
りがある。この韻律は、アクセントやイントネーションなど、音の強弱・長短・高低など
によって表現される言葉のリズムであり、音声の自然性や発話意図などに関係する重要な
要素である。
そこで本研究では、主に韻律に注目して音声合成システムの改善に取り組む。まず初め

に、音の高低による韻律表現に注目する。音の高さは一般にピッチと呼ばれているが、工
学的には基本周波数という特徴量がおよそそれに対応していることが知られている。しか
し、基本周波数は安定して抽出することが困難であり、また、音の高低による韻律的特徴
は、フレーム単位ではなく単語やそれより長い単位で表れるため、容易に取り扱うことが
困難であった。ここで、基本周波数の時系列パターンを表現するモデルとして、基本周波数
パターン生成過程モデルというモデルがある。このモデルは生理的・物理的特性に基づい
ており、少数のパラメータで基本周波数パターンを表現することができる。そして、この
モデルパラメータは言語情報と対応がよくとれることが知られている。ところが、基本周
波数パターンからモデルパラメータを自動で抽出することが困難であるという問題があっ
た。そこで、音声合成システムの 1つであるHMM音声合成で用いられているコンテキス
トラベルを利用することにより、モデルパラメータの抽出性能を既存の手法と比較して、
大幅に改善する手法を提案した。また、提案した手法を利用することにより、音声合成の
品質の改善だけではなく、焦点制御などが従来に比べて容易に実現できることを示した。
ここで、提案手法に利用しているコンテキストラベルとは、音声合成において、テキス

トには直接表れない韻律などの特徴を表現するために、音素以外に様々な情報を加えられ
たラベルのことを指す。しかしこのラベルは、次のような問題がある。ラベルに用いられ
ているアクセント句は、定義に曖昧性がある上、話者や話者の発話速度、発話スタイルに
依存してその長さが変化するため、自動抽出が困難である。本来、TTSを目的としたラベ
ルはテキストから推定される情報のみを用いなければならない。また、多様な音声を実現
するために付加情報を加える場合は、ユーザが直感的に操作可能なものである必要がある。
さらに従来のラベルでは、アクセント句の位置番号などの絶対的な情報が用いられている
が、これでは任意の長さの文章を合成するために理論上ラベルの種類が無限に必要であり、
また、一部の発話構造が異なるだけで、文全体のラベルが変化してしまうという問題があ
る。そこで従来のラベルの問題点を改善するために、コンテキストラベルの改良をした。
具体的には、アクセント句の代わりに定義の曖昧性が少なく話者性に依存しない文節を利
用し、位置番号などの絶対的な情報ではなく、前後の単語や文節などの相対的な情報を用
いることにした。提案したラベルを用いることにより、合成音声の品質が改善されること
を聴取実験により確認した。また、このラベルは、合成音声の品質が改善されるだけでは
なく、従来に比べてテキストから容易に、かつ安定して抽出することが可能になるという
利点がある。
本論文で提案する基本周波数パターン生成過程モデルのモデルパラメータの自動抽出を

高精度化する手法や、コンテキストラベルは、自然で多様な合成音声システムを実現する
ための重要なステップである。
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第 1章 序論

1.1 研究の背景

テキストから音声を人工的に合成する、テキスト読み上げシステム（Text-To-Speech;

TTS)が実用段階に近づいてきた。現在利用されている音声合成は、主に音声波形の素片を
繋いでいく、波形接続型のシステムが主流であるが、近年、統計的手法を用いた手法が注
目されている。その代表例として、隠れマルコフモデル（Hidden Markov Model; HMM）
に基づく音声合成システムがある [1]。このモデルでは、音声分析再合成技術を用いること
によって、音声の波形を直接取り扱うのではなく、特徴量ベースで取り扱い、学習用音声
コーパスからHMMを学習する。そして合成時は、テキストを入力とし、HMMから生成
された特徴量から音声を合成する。ここで、構築したHMMに適応や変換をかけることに
より、従来の波形接続方式と比べて比較的容易に、話者、あるいは感情、発話スタイル等
を柔軟に制御可能であることが知られている [2, 3]。

一方で、現状のHMM音声合成は、その品質が波形接続に比べて低いという問題がある。
その原因は様々な要因があるが、ここでは韻律に注目して 2つの問題点を指摘する。1つ
目は、HMM音声合成では、特徴量をフレーム単位で扱うため、より長時間にまたがって
表れる韻律的特徴のモデル化が困難であるという問題である [4]。ここで、音声の基本周波
数パターンを表現するモデルとして、基本周波数パターン生成過程モデルがある [5]。この
モデルは生理的・物理的根拠に基づいており、少数のパラメータで基本周波数パターンを
よく記述することができ、言語情報とよく対応が取れるという特徴がある。そのため、こ
のモデルパラメータを用いることにより、焦点制御やスタイル制御などが容易に実現する
手法が既に提案されている [6,7]。しかし、基本周波数パターンからモデルパラメータを抽
出することは逆問題であり、解析的に解くことができないという問題がある。モデルパラ
メータの自動抽出の代表的な先行研究としては、成澤による手法や [8]、言語情報を用いて
改善を加えた古山の手法がある [9, 10]。しかしこの手法では、基本周波数パターンにおい
て基本周波数が観測されない無声区間を 3次スプラインを用いて補間しているが、これは
長い無声区間等で本来存在しないピークを生じさせ、誤った抽出をしてしまうことがある。
そのため、自動抽出性能が十分ではなく、上記で述べたスタイル制御や焦点制御に関する
研究における生成過程モデルのパラメータは手動抽出されている。2つ目は、HMM音声
合成で用いられているコンテキストラベルに関する問題である。この問題は、音声認識シ
ステムと対比させながら述べていく。HMMを用いた手法は元々、音声認識において発達
してきた手法であり、基本的な要素は共通している。音声認識においては、その目的から
主に音韻性のみが注目されるため、該当音素に対し、前後の音素で区別したトライフォン
(triphone)がHMMの単位として主に用いられているが1、音声合成においては、テキスト
には直接表れない韻律などの特徴を表現するために、音素に加えて様々な情報を加えたラ
ベル（コンテキストラベル）が用いられている。しかし、ラベルの種類を多くしていくと、
存在しうるラベルの組み合わせが爆発的に増加していくため、ほとんどのラベルにおいて、
データスパースネスの問題が発生する。これに対して、ベイジアンネットワークを用い、
ラベル同士の因果関係を見出すことによって、重要なラベルを取捨選択する手法や [11]、

1前後 2つまで考慮したクインフォン (quinphone)も広く用いられている
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従来のアクセント型に基づくコンテキストに代わり、音声の基本周波数を音素ごとに量子
化したものをコンテキストとして用いる手法 [12]などが提案されているが、あまり効果を
上げていない。音声認識では、様々な話者による多様な音声から話者性を取り除き、発話
内容を決定する問題であるため、統計的機械学習と非常に相性が良いが、音声合成はその
逆問題であるため、自然で多様な音声を実現するためには、音声の特徴を適切に捉えた、
品質の良いラベルが重要であると考えられる。そしてそのラベルの種類はなるべく少数で
あり、テキストから容易かつ安定に推定されるものである必要がある。しかし、従来の日
本語音声用ラベルには、次のような問題がある。韻律を担う重要な要素であるアクセント
（イントネーション）を表現するために用いられているアクセント句は、定義に曖昧性があ
り、テキストだけではなく、話者や話者の発話速度、発話スタイルに依存するため、自動
推定することが困難である。また、文の長さや文中における絶対的な位置情報がラベルと
して用いられているが、これでは任意の長さの文を生成可能にするために、非常に多くの
ラベルの種類を必要とする上、文の一部分のみ発話構造が変化した場合に文全体のラベル
が変化してしまう。

1.2 研究の目的

以上の観点から、韻律に注目してHMM音声合成の改善に取り組む。具体的には、基本周
波数パターン生成過程モデルのモデルパラメータ自動抽出性能を高精度化することによっ
て、焦点付与などの柔軟な音声合成を可能にするシステムを実現する。また、HMM音声
合成で用いられているコンテキストラベルを改良することによって、安定してテキストか
ら自動推定することが可能なラベルになり、より利便性の高い音声合成システムを目指す。

1.3 本論文の構成

本論文は全 6章から構成される。まず第 2章では、音声合成システムとその周辺技術に
ついて述べる。第 3章では、基本周波数パターン生成過程モデルパラメータの自動抽出に
関して、代表的な先行研究と、提案手法についてその詳細を述べる。そして、モデルパラ
メータ抽出性能の比較実験により、提案手法の有効性を確認する。第 4章では、前章で提
案した生成過程モデルパラメータの自動抽出手法を利用することにより、HMM音声合成
において、韻律の改善、学習コーパスの整備、焦点制御など、様々な有効活用が容易に実
現できることを示す。第 5章では、HMM音声合成において従来用いられてきたコンテキ
ストラベルの問題点を指摘してから、それを改善するラベルを提案する。そして、その有
効性を聴取実験によって確認する。第 6章で本論文をまとめ、今後の展望について述べる。
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図 2.1: 音声のスペクトルと基本周波数

図 2.2: 音声の生成過程と特徴量

2.1 はじめに

本章では、まず音声の生成過程から説明し、そこから導き出される音声の特徴量につい
て説明する。次に、その特徴量の 1つである基本周波数の時系列パターンをモデル化した
基本周波数パターン生成過程モデルについて説明する。最後に、TTSシステムの代表的な
手法の 1つであるHMM音声合成について、その要素技術を述べる。

2.2 音声の生成過程と特徴量

2.2.1 音声の生成過程

音声は、声帯の振動あるいは声道のせばめでの乱流で生成した波形が、声道の形状の特
性によって周波数的に加工されたものということができる。声道の形状から決まる伝達特
性は、個々の音がどの音素に対応するかといった音声の音韻性に深く関与する。これに対
して、音源の波形、特に声帯の振動による有声音源の波形とその繰り返しの特徴は、アク
セント、イントネーション、リズムといった音声の韻律性に関与している。音韻性と韻律
性を比較すると、前者が音素程度の比較的狭い範囲に、後者が単語あるいはそれ以上の広
い範囲と関係するため、その観点から、それぞれ分節的特徴、超分節的特徴とよばれる。
線形分離等価回路モデル (Source-Filter Model)では、音声信号を x(t)とすると、x(t)は声
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帯振動の駆動音源波 e(t)と声道のインパルス応答波 h(t)の畳み込みで表されると考える。
x(t)、e(t)、h(t)それぞれのフーリエ変換をX(z)、E(z)、H(z)とし、その両辺の対数をと
ると、次式のように時間領域で畳み込まれた音源信号の成分と声道伝達特性の成分が、和
の形で表されることになる。

ln |X(z)| = ln |E(z)|+ ln |H(z)| (2.1)

音声波形から一部分を切り出し、窓関数をかけて、短時間フーリエ変換をして、その対数
振幅をプロットしたのが図 2.1の左側である。この図において、櫛状の成分（赤線のぎざ
ぎざ部分）が声帯音源によるものである。この例のように有声のときは周期性があり、そ
の基本周期（間隔）の逆数を基本周波数という。基本周波数は声の高さにおよそ対応する
特徴量である。音声を合成するとき、声帯振動による音源波は、有声のときは、パルス波
で、無声のときは、ガウス性雑音（白色雑音）で近似される。一方、包絡成分 (青線）が
声道伝達特性によるものであり、スペクトル包絡 (ln |H(z)|) と呼ばれる。このスペクトル
包絡が、「あ」などの音を特徴付ける音韻性におよそ対応している。これらを踏まえて、線
形分離等価回路モデルによる音声合成の概念図を示したのが図 2.2である。
ここで、人間の聴覚特性を考慮した上で、スペクトル包絡を効率的に表現する特徴量とし

て、音声合成では、メル一般化ケプストラム（MGC; Mel-generalized cepstral coefficients）
などが一般に用いらている。

2.2.2 基本周波数

音声の基本周波数は先に述べたように、およそ声の高さに対応し、イントネーション、
ストレス、アクセント、リズムなどを表現し、発話スタイルや感情にも深く関係する重要
な特徴量である。基本周波数を抽出する手法は、自己相関関数により波形の周期性を検出
する方法 [13]やケフレンシー軸（図 2.1の右側）でピークを探索することにより抽出する
手法 [14]が代表的な手法であるが、YINらによる手法 [15]、瞬時周波数振幅スペクトルに
基づく手法 [16]、高 SNR下における波形から高速に基本周波数を抽出する手法 [17]など、
様々な手法が提案されている。しかし、今日に至るまでディファクトスタンダードと呼べる
ような手法は存在しないのである。なぜ基本周波数を安定して抽出することが困難である
のかというと、音声は常に周期も振幅も連続的に変化するため、厳密な意味での基本周期
は存在せず、音声波形のどの時間区間を周期として採用すれば良いのか自明ではないから
である。さらに、音声は声帯の振動を伴う有声（Voice）と振動を伴わない無声（UnVoice)

があり、その判別を行うこと（V\UV Detection）が困難であるという問題がある。また、
声帯の振動は常に安定したものではなく、さまざまな揺らぎが生じることも抽出を困難に
する大きな要因となっている。
一方で自然な音声を合成するためには、すべての基本周波数を正確に再現する必要があ

るわけではないことが知られている。例えば、人間の聴覚上、マイクロプロソディと呼ば
れる微細な変動は、情報伝達に大きな影響を与えるものではないとされている。そして、
基本周波数の時系列パターンは、単語あるいはそれ以上の広い範囲に渡って表れる特徴が
重要であるため、そのような基本周波数パターンの特徴を適切に捉えたモデル化が重要で
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図 2.3: メル一般化ケプストラムによるスペクトル包絡の特性 (文献 [22]より引用)

ある。また、モデル化することによって、少数のパラメータで韻律を制御できるようにな
るというメリットがある。基本周波数パターンのモデルは、Penta Modelや [18]、中国語
（北京語）などの声調言語のための Tone nucleus model [19]、Tonal Tilt Model [20] など
があるが、藤崎が提案した基本周波数パターン生成過程モデルは [5]、少数のパラメータで
基本周波数パターンを記述することができ、言語情報とよく対応が取れることが知られて
いる。

2.2.3 メル一般化ケプストラム

音声の音韻性を表現する代表的な特徴量として、音声認識ではMFCC(Mel-frequency cep-

stral coefficients)が広く利用されているが、MFCCは、スペクトルのフィルタバンク出力
から得ている特徴量であるため、元のスペクトルを再現するという目的には適していない。
そこで、音声合成では声道特性の伝達関数として、全極型モデルと極零型モデルが考案さ
れている。全極型は、

H(z) =
1

1−
M∑

m=0

cγ(m)z−m

(2.2)

で表され、極零型は、

H(z) = exp
M∑

m=0

cγ(m)z−m (2.3)
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で表される。全極型は、一般的に比較的少ない次数で、音韻性の再現に重要とされるスペ
クトルのピーク（フォルマント）をよく捉えることができるが、解の安定性が保証されて
いないという問題がある。一方極零型は、安定的に解を求めることができるが、その解か
ら得られる曲線は滑らかであり、スペクトル包絡の特徴を十分に再現するためには、一般
的に次数を比較的多くする必要があるという問題がある。
そこで、その両方の特性を併せ持つメル一般化ケプストラム（MGC; Mel-generalized

cepstral coefficients）が考案された。MGCは次式で表される。

H(z) =

(
1 + γ

M∑
m=0

cα,γ(m)z−m
α

) 1
γ

(2.4)

z−1
α =

z−1 − α

1− αz−1
(2.5)

これは、γ = −1のとき、全極型 (式 (2.2))と等価になり、γ = 0のとき、極零型 (式 (2.3))

と等価になる。ここで、式 (2.5)はオールパスフィルタであり、人間の聴覚特性を考慮した
メル尺度化に対応している。メル尺度とは、音高の知覚的尺度であり、メル尺度の差が同
じであれば、人間が知覚する音高の差が同じであることを意味する。メル周波数 fmelは周
波数 f に対して、

fmel = 1127.01048 ln

(
1 +

f

700

)
(2.6)

のように周波数ウォーピングを施すことで得られる。これは人間の周波数分解能が、およそ
対数軸上で等間隔であり、低域ほど分解能が高く、高域ほど分解能が低いことを意味してい
る。この式とほぼ等価な変換が式 (2.5)であり、16 kHzサンプリングでは、およそα = 0.42

が対応しているとされる。
MGCによって生成されたスペクトル包絡の例を図 2.3に示す。αが大きいほど低域のス

ペクトルがよく再現されている。また、γ = −1のときはスペクトルのピークが強調され
ており、γ = 0のときはスペクトル包絡が滑らかであることがわかる。そして、MGCは
MGLSAフィルタによって [21]、効率的に音声合成が可能であることが知られている。

2.3 基本周波数パターン生成過程モデル

2.3.1 基本周波数パターン生成過程モデルの概要

基本周波数パターン生成過程モデルとは、喉頭の生理的・物理的特性に基づいて、声帯
振動制御機構を定量的にモデル化したものである。
このモデルは、対数軸状で表現した基本周波数パターンが、次に述べる 2種類の成分と

話者の発話スタイルに固有な値の和として表されるとしている。その 1つは、句頭から句
末に向かう緩やかな下降に対応するもので、これをフレーズ成分と呼ぶ。2つ目は、個々
の単語または単語の連鎖に付属する局所的な起伏に対応するもので、これをアクセント成
分と呼ぶ。図 2.4はこのモデルの概念図であり、文音声の基本周波数パターンを想定した
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図 2.4: 基本周波数パターン生成過程モデル

ものである。入力となる 2種類の指令のうち、フレーズ成分の指令はインパルスとして、
アクセント指令は方形波として表され、個々の単語または単語連鎖毎に生起してアクセン
ト成分を生じさせている。最後に、この 2種類の成分と基底周波数が足し合わされて、声
帯振動の対数基本周波数パターンが表されている。ここで、時刻 tにおける基本周波数を
F0(t)とおくと、次式のように表される。

lnF0(t) = lnFb +
I∑

i=1

Ap,iGp(t− T0,i) +
J∑

j=1

Aa,j{Ga(t− T1,j)−Ga(t− T2,j)} (2.7)

ただし、式中の変数はそれぞれ次のような意味を持つ。

Fb : 基本周波数パターンの基底値 (基底周波数)

I : 文中のフレーズ指令の数
Ap,i : i番目のフレーズ指令の大きさ
T0,i : i番目のフレーズ指令が生起する時点
J : 文中のアクセント指令の数
Aa,j : j番目のアクセント指令の大きさ
T1,j : j番目のアクセント指令の立ち上がり位置
T2,j : j番目のアクセント指令の立ち下がり位置

このモデルでは少数のパラメータで基本周波数パターンをよく表しているが、次に述べ
る様々な要因により、基本周波数パターンだけからパラメータを推定することが困難であ
るという問題がある。実測される基本周波数パターンは、式 (2.7)に示す連続曲線ではな
く、無声化による基本周波数の欠落、声帯振動の不規則性や基本周波数抽出アルゴリズム
の不完全性に起因する誤った基本周波数の抽出がされるためである。
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2.3.2 フレーズ成分

フレーズ成分は、単独発話では 1つであるが、文の発話では複数個存在し得るものであ
り、声帯振動のはじまりより約 300～400ms前から準備され始め、上昇しながら最大値に
達した後、緩やかに下降して一定の値まで漸近していく成分である。この成分は質量とば
ね定数を持つ 2次の力学系が瞬間的な外力 (インパルス外力)を受けた場合の運動で表現さ
れる。そこで、フレーズ成分を質量、ばね定数、摩擦抵抗を持った力学系のインパルス応
答を用いて近似し、かつこの仮想的な力学系が線型性を持つ臨界制動系であると仮定する
と、フレーズ成分に相当するGp(t)は次式で表される。

Gp(t) =

{
α2t exp(−αt) (t ≥ 0)

0 (t < 0)
(2.8)

ここで αはフレーズ指令に対する系の速さを定める係数であり、日本人の話者の平均的な
値として、経験的に 3.0を用いると良いことが知られている [23]。

2.3.3 アクセント成分

基本周波数パターンを構成しているもう 1つの成分であるアクセント成分は、個々の単
語又は連続した単語に付随するもので、アクセントが高いモーラの発音にやや先行して上
昇し始め一定の値に漸近し、そのまま高いモーラが続く間は高い値を保ち、低いモーラに
移るときにやや先行して下降し始める成分である。この成分は、質量とバネ定数を持った
2次の力学系が一定時間続くステップ的な外力を受けた時の運動で表現される。そのため、
このアクセント成分Ga(t)は次式で表される。

Ga(t) =

{
min[1− (1 + βt) exp(−βt), γ] (t ≥ 0)

0 (t < 0)
(2.9)

ここでβはアクセント成分の立ち上がりの速さを定める係数であり、平均的な値として 20.0

が用いられる [23]。また、上式のmin[1 − (1 + βt) exp(−βt), γ]は、実際の基本周波数パ
ターンにおいてGa(t)が有限の時間内に上限値 γに達することを表すためである。この γ

の値は通常 0.9が用いられる [23]。

2.3.4 基本周波数パターン生成過程モデルの生理学的、物理学的根拠

生成過程モデルではフレーズ成分、アクセント成分を分離して線形な力学系を仮定する
ことで、基本周波数パターンを定量的に扱っているが、これは物理的、生理的に妥当であ
ることが藤崎らによって示されている [24]。以下にその概要を示す。

i) 声帯の長さの変化と対数基本周波数の変化との関係

声帯の長さは、咽頭を動きを制御することで変化している。図 2.5に喉頭の概略図を示
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図 2.5: 咽頭の概略図 (左は上から見た図、右は横から見た図)

す。声帯は前後に引っ張られると薄い膜状になるが、その際左右の披裂軟骨を近づけるこ
とによって声門を狭め、さらに気流がある程度以上の強さになるとベルヌーイ効果で振動
をし始め、声門が開閉する。声帯のすぐ脇にある声帯筋に力を入れて引っ張るとき、その
ばね定数は張力にほぼ比例することが実験的に知られている [25, 31]。ここで T を張力、l

を声帯の長さ、aを T = 0におけるばね定数、bを比例定数とすると

dT

dl
= a+ bT (2.10)

であるからこれを解いて

T =
(
T0 +

a

b

)
exp ( b (l − l0))−

a

b
(2.11)

となる。ただし、T0は声帯にあらかじめ加えた張力、l0は T = T0のときの声帯の長さで
ある。このとき T0 ≫ a/bであるとすると

T ≃ T0 exp(bx) (2.12)

となる。ただし xは l0を基準としたときの声帯の伸びである。一般的に弾性膜の固有振動
数は張力の平方根に比例するので、弾性膜の振動の基本周波数は

F0 = c0

√
T

ρ
(2.13)

と与えられる。ただし ρは弾性膜の単位面積あたりの密度、c0は弾性膜の大きさに反比例
する定数である。したがって式 (2.12),(2.13)から

lnF0 = lnFb +
b

2
x (2.14)

となる。ただし Fb =
√

To/ρである。また厳密には式 (2.14)の第 1項は xによって多少変
化するが、lnF0の値は主に第 2項によって決まる。以上から xが時間的に変化する場合を
考えると

lnF0(t) = lnFb +
b

2
x(t) (2.15)

となり、これは基本周波数の対数が声帯の長さに比例して変化することを示している。
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図 2.6: 咽頭の構造とその力学系としての取り扱い

ii) 喉頭の調節機構

声の高さの調節に関与する喉頭の構造を模式的に示すと、図 2.6のようになる。輪状軟骨
を基準に考えると、甲状軟骨は声帯筋と輪状甲状筋によって互いに逆の方向へ引っ張られ
て平衡状態を保っているが、輪状甲状筋の張力が少し強まると、甲状軟骨を前へ倒そうと
する。回転するとき、甲状軟骨は 1つの質量と見なされ、声帯筋と輪状甲状筋はばねと見
なすことができる。甲状軟骨と輪状軟骨をつなぐ輪状甲状関節には、運動の自由度が 2つ
あり、輪状甲状筋には、甲状軟骨を平行移動させる斜部と回転移動させる直部の 2つの部
分がある。この 2つの運動を図 2.6に倣って模式的に考えると、回転運動方程式が求まる。
つまり甲状軟骨が平行移動する場合はインパルス関数入力に対する線形 2次系の応答にな
り、甲状軟骨が回転する場合はステップ関数入力に対する線形 2次系の応答になる。すな
わち、前者からフレーズ成分が、後者からアクセント成分が生じていると見なすことがで
きる。結局のところ甲状軟骨の平行移動と回転とが声帯の伸びを決定し、それぞれが 2次
系の動きをするので、対数基本周波数パターンは、それらの 2つの成分の和として反映さ
れる。すなわち平行移動による声帯の伸びを x1(t)、回転による声帯の伸びを x2(2)とする
と、式 (2.15)は

lnF0(t) = lnFb +
b

2
(x1(t) + x2(t)) (2.16)

となる。以上の観点から基本周波数パターンは、フレーズ成分とアクセント成分の和とし
て表すことができ、従って基本周波数モデルが生理学的、物理学的根拠に基づくモデルで
あることが示された。
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図 2.7: HMM音声合成 (文献 [22]より引用)

2.4 HMM音声合成

2.4.1 HMM音声合成の概要

HMM音声合成は、TTS(Text-to-Speech)システムの 1種であり、音声を特徴量で表現す
る音声分析合成技術と、数理統計モデルの 1つである隠れマルコフモデル (Hidden Markov

Model; HMM)を土台としている。

HMM音声合成システムの概要を図 2.7に示す。まず、学習用音声からスペクトル包絡特
徴量と基本周波数を抽出し、それぞれの特徴量を連結したベクトルデータとテキストから
抽出したラベルデータを用いてHMMを学習する。合成時は、入力テキストから抽出され
たラベルに対してHMMから尤度最大化基準によって生成された特徴量を用いて音声を合
成する。

HMM音声合成は、音声を特徴量で取り扱うため、柔軟性に優れ、話者適応などの様々
な手法が提案されているが、現状合成音声の品質は十分ではなく、様々な改良が盛んに研
究されている。
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2.4.2 HMM音声合成の定式化

TTSは次式のように表現することができる。

x̃ = argmax
x

p(x|X, w,W ) (2.17)

ここで、xが合成音声、Xが学習用音声、wが合成する音声のテキスト、W が学習用音声
のテキストである。つまり、学習用音声とそのテキスト及び、入力されたテキストから最
も最適な合成音声 x̃を出力するタスクであると言える。そして次式のように展開する。

p(x|X, w,W ) =

∫
p(x,λ|X, w,W )dλ

≃
∫

p(x|w,λ)p(λ|X,W )dλ

≃ p(x|w, λ̂) (2.18)

ただし、

λ̂ = argmax
λ̂

p(λ|X,W ) (2.19)

である。このようにモデルパラメータセットλを導入し、確率の加法定理 (sum rule)と乗
法定理 (product rule)を用い、積分値はパラメータの最大値で近似することによってこの
ような式変形ができる。そして、

λ̂ = argmax
λ

p(λ|X,W )

= argmax
λ

p(X|W,λ)p(λ)

p(X)

= argmax
λ

p(X|W,λ)p(λ)

≃ argmax
λ

p(X|W,λ) (2.20)

となる。ここではベイズの定理を用いて式変形している。また、最後の近似は事前分布が一様
分布であることを仮定したものであり、ML推定 (Maximum Likelihood Estimation)と呼ば
れる。この事前分布にGauss-Wishart分布などの分布を導入すれば、MAP推定（Maximum

a Posteriori Estimation）となる。そしてこの式をさらに変形すると、

λ̂ = argmax
λ

p(X|W,λ)

= argmax
λ

∫
p(X,O|W,λ)dO

≃ argmax
λ

∫
p(X|O)p(O|W,λ)dO

≃ argmax
λ

p(Ô|W,λ) (2.21)
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ただし、
Ô = argmax

O
p(X|O) (2.22)

である。ここで導入したモデルパラメータセットOは、学習用音声の特徴量と考えること
ができる。最後に、式 (2.18)についても同様に式変形をする。

x̃ = argmax
x

p(x|X, w,W )

≃ argmax
x

p(x|w, λ̂)

= argmax
x

∫
p(x,o|w, λ̂)do

≃ argmax
x

∫
p(x|o)p(o|w, λ̂)do

≃ argmax
x

p(x|ô) (2.23)

ただし、
ô = argmax

o
p(o|w,λ) (2.24)

である。ここで導入したモデルパラメータセット oは、合成音声の特徴量と考えることが
できる。
以上の式展開によって得られた式をまとめると以下のようになる。

Ô ≃ argmax
O

p(X|O) (2.25)

λ̂ ≃ argmax
λ

p(Ô|W,λ) (2.26)

ô ≃ argmax
o

p(o|w,λ) (2.27)

x̂ ≃ argmax
x

p(x|ô) (2.28)

これら 4つの式の内、上 2つはそれぞれ学習用音声からの特徴量の抽出、その特徴量から
音響モデルの学習と解釈できる。そして、下 2つはそれぞれモデルからのパラメータ生成、
生成したパラメータからの音声合成と解釈できる。
ここで音響モデルとして、隠れマルコフモデル (HMM)を仮定する手法がHMM音声合

成である。

2.4.3 隠れマルコフモデル (HMM)

隠れマルコフモデル (Hidden Markov Model; HMM)は、不確定な時系列のデータをモデ
ル化するための有効な統計的手法である。出力シンボル系列が与えられても状態遷移系列
は一意に決まらず、観測できるのはシンボル系列だけであることから hidden(隠れ)マルコ
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図 2.8: 隠れマルコフモデル (HMM)

フモデルと呼ばれる。図 2.8に示すのは典型的な left-to-right型のHMMである。aij は状
態 Siから状態 Sjへの遷移確率を表し、bi(x)は状態 Siにおける観測シンボル xの生起確率
分布を表す。HMM音声合成では、観測シンボル oiが各フレームにおける音声の特徴量を
まとめたベクトルになる。そして、生起確率分布 bi(x)には多くの場合、ガウス分布に基づ
くものが用いられる。HMMは音声認識の分野ですでに広く使われている手法である。

ここで、入力 λが与えられたときに、出力シンボル系列 o = {o1,o2, · · · ,oT}が観測さ
れる確率は、forward-backwardアルゴリズムによって効率的に解くことができる。前向き
確率を αt(·)とし、後向き確率を βt(·)とし、次式のように定義する。

α0(j) =

{
1 j = 1

0 otherwise
(2.29)

αt(j) = P (o1, · · · ,ot, qt = j|λ)

=
N∑
i=1

αt−1(i)aijbj(ot)

(
t = 1, 2, · · · , T
1 ≤ j ≤ N

)
(2.30)

βT+1(i) =

{
1 i = N

0 otherwise
(2.31)

βt(i) = P (ot+1, · · · ,oT , |qt = i, λ)

=
N∑
j=1

aijbj(ot+1)βt+1(j)

(
t = T − 1, · · · , 1
1 ≤ i ≤ N

)
(2.32)

ここで、qt = jは時刻 tに j番目のステートにいる状態のことを指す。すると、入力 λが与
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図 2.9: 多空間確率分布 (文献 [22]より引用)

えられたときに、出力シンボル系列 oが観測される確率は次式によって求まる。

P (o|λ) =
N∑
i=1

P (o, qt = i|λ)

=
N∑
i=1

αt(i)βt(i) (2.33)

また、学習データからモデルパラメータ θ = {aij, bi(x)}を求めることは、Baum-Welchア
ルゴリズムによって局所解を求めることができる。

2.4.4 多空間確率分布HMM

F0は無声区間では定義されない（値を持たない）ため、通常のHMMでは F0を取り扱
うことができない。そこで多空間確率分布という概念を導入する。
多空間確率分布について図 2.9を例に説明する。G個の空間 Ω1,Ω2, · · · ,ΩGからなる標

本空間Ωを考える。

Ω =
G∪

g=1

Ωg (2.34)

各空間Ωgはng次元の実空間Rngとする。G個の空間の次元ngは、互いに異なる値でも一部
が同じ値でも良い。各空間Ωgの確率をwgとし、各空間のもつ確率密度関数を p(g)(x), x ∈
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図 2.10: 多空間確率分布HMM(文献 [22]より引用)

Rng とする。ただし、
G∑

g=1

wg = 1 (2.35)

かつ、 ∫
p(g)(x)dx = 1 (2.36)

であるとする。また、ng = 0のときは、p(g)(·) = 1と定義する。そして、空間インデック
スの集合Xとベクトル xから、oが観測されると考える。つまり、

o = (X,x) (2.37)

である。ただし、Xに含まれる空間インデックスが表す空間は、全て同じ次元でなければ
ならない。このとき、oの観測確率は次式で表される。

b(o) =
∑

g∈S(o)

wgp
(g)(V (o)) (2.38)

ただし、

S(o) = X, V (o) = x (2.39)

である。

この多空間確率分布をHMMに導入したモデルが多空間確率分布HMM(MSD-HMM)で
ある [26]。これにより、図 2.10のように、F0を出力する分布と無声であることを示す（値
を出力しない 0次元の）分布を同時に内包することができる。
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図 2.11: 動的特徴量を用いていないHMMの例 (文献 [22]より引用)

2.4.5 動的特徴量とマルチストリーム化

HMM音声合成では、合成時に尤度最大化基準でパラメータを生成するため、各HMM

から出力されるパラメータは、基本的に各HMMの生起確率分布であるガウス分布の平均
値となる。しかし、このままでは図 2.11に示されるように、出力されるパラメータは同じ
HMMに所属する限り、常に一定の値になってしまう。
そこで、この問題を解決するために動的特徴量が用いられている。次式で示されるよう

に、HMMの観測シンボルは、静的特徴量だけでなく、その 1次微分、2次微分も特徴量と
して加えている。

ot = [c⊤t ,∆c⊤t ,∆
2c⊤t ]

⊤ (2.40)

∆ct =
1

2
(ct+1 − ct−1) (2.41)

∆2ct = ct−1 − 2ct + ct+1 (2.42)

これによって、パラメータ生成時に動的特徴量を制約に加えることにより、滑らかなパラ
メータ生成を可能にしている。
ここで、音韻的特徴と韻律的特徴の時間的対応が取れるように、MGCとF0は同一のベ

クトルに纏められているが、これらの独立性が比較的高いことが知られている。さらに、
F0の有声/無声の判定は空間選択の重みの大小だけによって決定されるため、F0の動的特
徴量はロバスト性が低い。そのため、マルチストリーム化によってそれぞれ重みを付けて
独立の分布として取り扱う。
以上より、HMM音声合成で用いられる特徴量ベクトルの構成は図 2.12のようになる。

ここで、ctがMGC等のスペクトル包絡特徴量であり、ptがF0である。また、観測ベクト
ル otは次式によって求められる。

bj(ot) =
S∏

s=1

(b
(s)
j (o

(s)
t ))ws (2.43)
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図 2.12: 特徴量ベクトルの構成 (文献 [22]より引用)

図 2.13: コンテキストラベルの構成

2.4.6 コンテキスト依存モデル

TTSは、テキストから音韻的特徴と韻律的特徴の両方を同時に再現しなければならない
ため、HMMの単位は、図 2.13のように非常に複雑なラベルが用いられている。ラベルの
内容については第 5章にて詳しく扱うので、ここではラベルのクラスタリングについて述
べる。図 2.13に示されるラベルの種類は、各要素ごとの種類の積になるため非常に大きい
数となる。このままでは、学習データのサンプル数よりもラベルの種類の方が多くなり、
データスパーネスの問題が発生してしまうため、決定木によるクラスタリングが行われる。
HMMのクラスタ Sが質問 qによってクラスタ Sq+とクラスタ Sq−に分割される際に、そ
の分割を適応するか否かを決定する基準となるのが次式で示される最小記述長 (MDL)基
準である [27]。

∆q =
1

2
{Γ(Sq+) log |ΣSq+ |+ Γ(Sq−) log |ΣSq−| − Γ(S) log |ΣS|}+K log |Γ(S0)| (2.44)

ここで、Γ(S)はクラスタ Sに含まれる学習データの量、Σは各クラスタの共分散行列、K

は特徴量ベクトルの次元数、S0は決定木のルートクラスタである.
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図 2.14: 隠れセミマルコフモデル (HSMM) (文献 [22]より引用)

2.4.7 状態継続長モデル

HMMは音声認識で幅広く用いられてきたモデルであるが、このままでは継続長のモデ
ル化に問題が生じる。なぜなら、遷移確率は必ず 1以下であるため、尤度最大化基準でそ
のままパラメータを推定すると、各ステートを必ず 1回しか通らないためである。そのた
め、初期の HMM音声合成では、学習時に各ステートで留まる回数をカウントしておき、
別途継続長をモデル化するという事が行われていたが、明示的に継続長分布を含んだ隠れ
セミマルコフモデル (Hidden Semi-Markov Model, HSMM)を利用する手法が、全らによっ
て提案された [28]。
ここで、入力 λ′が与えられたときに、出力シンボル系列 o = {o1,o2, · · · ,oT}が観測さ

れる確率は、従来のHMMと同様に forward-backwardアルゴリズムによって効率的に解く
ことができる。前向き確率をα′

t(·)とし、後向き確率を β′
t(·)とし、次式のように定義する。

α′
0(j) =

{
1 j = 1

0 otherwise
(2.45)

α′
t(j) = P (o1, · · · ,ot, qt = j|qt+1 ̸= j, λ′)

=
t∑

d=1

N∑
i=1
i̸=j

α′
t−1(i)aijpj(d)

t∏
s=t−d+1

bj(os)

(
t = 1, 2, · · · , T
1 ≤ j ≤ N

)
(2.46)

β′
T+1(i) =

{
1 i = N

0 otherwise
(2.47)

β′
t(i) = P (ot+1, · · · ,oT , |qt = i, qt+1 ̸= i, λ′)

=
T−t∑
d=1

N∑
j=1

j ̸=i

aijpj(d)
t+d∏

s=t+1

bj(os)β
′
t+d(j)

(
t = T − 1, · · · , 1
1 ≤ i ≤ N

)
(2.48)

ここで、qt = jは時刻 tに j番目のステートにいる状態のことを指す。すると、入力 λ′が
与えられたときに、出力シンボル系列 oが観測される確率は次式によって求まる。

P (o|λ′) =
N∑
i=1

N∑
j=1

t∑
d=1

α′
t−d(i)aijpj(d)

t∏
s=t−d+1

bj(os)β
′
t(j) (2.49)

– 21 –



第 2章 音声合成に関する諸研究

図 2.15: 合成音声における過剰なスペクトルの平滑化 (文献 [22]より引用)

また、学習データからモデルパラメータを求めることも、従来の HMMと同様に Baum-

Welchアルゴリズムによって局所解を求めることができる。
このHSMMは状態継続長用に別途モデル化する必要がない上、従来のHMMにおける

話者適応等の技術をそのまま利用することができ、その上、継続長も含めて適応すること
が容易に可能になるという利点がある。

2.4.8 系列内変動 (GV)

HMMのような何らかの統計手法を利用して、尤度最大化基準でパラメータを生成する
と、学習データの「平均値」が出力されることなる。しかし、このまま得られたパラメー
タで音声を合成すると、なまった音声になることが知られている。HMMから生成された
スペクトルの例を図 2.15に示す。自然音声に比べて、微細な構造が失われていることがわ
かる。そして、このような過剰な平滑化により音声の肉声感が失われてしまうという問題
がある。
そこで、発話全体にわたる分散を制約条件に加えることにより、過剰な平滑化を防ぐ手

法を戸田らが提案した [29]。これをGloval Variance(GV)という。学習に用いる特徴量ベ
クトルの次元数をDとし、発話全体の総フレーム数を Iとすると、特徴量ベクトル系列 c

の系列内変動 v(c)は、以下の式で表される。

v(c) = [v(1), v(2), · · · , v(D)] (2.50)

v(d) =
1

I

I∑
i=1

(ci,d − c̄d)
2 (2.51)

c̄d =
1

I

I∑
i=1

ci,d (2.52)

この系列内変動 v(c)を利用したパラメータ生成法は次節で述べる。
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2.4.9 音響特徴量生成アルゴリズム

テキストから音声の特徴量の生成は、次式によって定式化される。

p(o|w, (λ̂)) =
∑
q

p(o|q, λ̂)p(q|w, λ̂) (2.53)

ここで、2.4.2で利用した手法と同様の近似式を用いることにより、

q̂ = argmax
q

p(q|w, λ̂) (2.54)

ĉ = argmax
c

p(o|q̂, λ̂) (2.55)

となる。ただし、合成時に必要なパラメータは静的特徴量なので、合成時は oではなく、c

について解くことに注意1する。これは、状態系列（継続長）を先に決定し、それを用いて
パラメータ生成することを意味している。そして式 (2.55)は、cで偏微分することにより
解析的に解くことができ、以下の式で音声の特徴量系列を得ることができる。

W⊤Σ−1
q̂ Wc = W⊤Σ−1

q̂ µq̂ (2.56)

o = Wc (2.57)

一方、前節で解説したGVを導入したパラメータ生成は次式で表される。

argmax
c

p(o|q̂, λ̂)ωp(v(c)|λ̂v) (2.58)

これは解析的に解くことができないため、勾配法やニュートン法により逐次アルゴリズム
を利用してパラメータを生成する。

2.5 まとめ

本章では、今日の音声工学における音声合成のための要素技術について述べた。この章
で取り扱った基本周波数パターン生成過程モデルとHMM音声合成は、本研究の核となる
重要な技術である。

1この学習時と生成時で最適化するパラメータが異なるミスマッチを解消する手法として、全らがTrajectry
HMMという手法を提案している [30]
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第 3章 基本周波数パターン生成過程モデルパラメータの自動抽出の高精度化

3.1 はじめに

本章では、前章で述べた基本周波数パターン生成過程モデルについて、そのモデルパラ
メータを音声から自動抽出する手法について述べる。
先行研究としては、Left-to-Right AbSの処理を用いる手法 [32]、ローパスフィルタを用

いる方法 [33,34]、F0パターンに対する LPC分析を用いる手法 [35]、ハイパスフィルタを
用いる方法 [36]などがあるが、ここではまず初めに代表的な例として、成澤、古山らによ
る 3次スプラインを用いた手法について解説する [8–10]。成澤の手法はF0パターンから直
接パラメータを推定する手法であり、古山の手法は、成澤の手法に対して、言語情報を用
いて修正したものとなっている。次に、その手法の問題点を指摘してから、新しいモデル
パラメータの自動抽出手法を提案する。そして、モデルパラメータの抽出性能の比較実験
により、提案手法の有効性を示す。

3.2 従来手法

成澤の手法は、前処理、初期値抽出、最適化の 3段階からなる。前処理では、F0パター
ンの平滑化とF0が存在しない無声区間を補間するために、3次スプラインを用いる。初期
値抽出では、3次スプラインの微分係数を利用することにより、初期値を決定する。そし
て、最適化では、AbS（Analysis-by-Synthesis）処理によってパラメータを微修正する。

3.2.1 前処理

抽出された基本周波数パターンに対して、無声区間 [ti+1, tj−1]は、次式のような 3次曲
線近似によって補間される。

lnF0(t) = a0 + a1t+ a2t
2 + a3t

3 (3.1)

ここで、係数 [a0, a1, a2, a3]は次式を満たす。
lnF0(ti) = a0 + a1ti + a2t

2
i + a3t

3
i

G0(ti) = a1 + 2a2ti + 3a3t
2
i

lnF0(tj) = a0 + a1tj + a2t
2
j + a3t

3
j

G0(tj) = a1 + 2a2tj + 3a3t
2
j

(3.2)

G0(t)は lnF0(t)の勾配である。そして、最後に F0パターン全体に対し、区分的三次曲線
近似による平滑化を行う。係数の計算方法は次のようなものである。まず、有声区間の先
頭区分においては次式により係数を求める。

ΣN1
i=1 lnF0(ti) = N1a0 + ΣN1

i=1a1ti + ΣN1
i=1a2t

2
i + ΣN1

i=1a3t
3
i

ΣN1
i=1 lnF0(ti)ti = ΣN1

i=1a0ti + ΣN1
i=1a1t

2
i + ΣN1

i=1a2t
3
i + ΣN1

i=1a3t
4
i

ΣN1
i=1 lnF0(ti)t

2
i = ΣN1

i=1a0t
2
i + ΣN1

i=1a1t
3
i + ΣN1

i=1a2t
4
i + ΣN1

i=1a3t
5
i

ΣN1
i=1 lnF0(ti)t

3
i = ΣN1

i=1a0t
3
i + ΣN1

i=1a1t
4
i + ΣN1

i=1a2t
5
i + ΣN1

i=1a3t
6
i

(3.3)
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N1は有声区間の先頭 200[ms]中に含まれるフレームの総数であり、前式より求めた係数は
有声区間の先頭 150[ms]を平滑化するのに用いられる。それ以降の区分については、次式
から求めた係数を用いて、150[ms]ごとに平滑化を行う。

lnF0(tj) = a0 + a1tj + a2t
2
j + a3t

3
j

G0(tj) = a1 + 2a2tj + 3a3t
2
j

Σj+N2

i=j lnF0(ti) = N2a0 + Σj+N2

i=j a1ti + Σj+N2

i=j a2t
2
i + Σj+N2

i=j a3t
3
i

Σj+N2

i=j lnF0(ti)ti = Σj+N2

i=j a0ti + Σj+N2

i=j a1t
2
i + Σj+N2

i=j a2t
3
i + Σj+N2

i=j a3t
4
i

(3.4)

ただし、jは前区分の直後にあるフレームの添字であり、N2は 150[ms]中に含まれるフレー
ムの総数である。
このようにして得られたF0パターンは至るところで連続かつ微分可能であり、これを以

降平滑化 F0パターンと呼ぶ。

3.2.2 初期値抽出

i)アクセント指令の初期値抽出
前節で求めた 3次曲線の 1次微分の正の極値と負の極値を 1つの組として、1つのアク
セント指令とする。
アクセント指令の大きさは、正の極値の時刻を t1,jとすると、次式となる。

Aa,j =
e

β
G0(t2,j) (3.5)

同様にして、負の極値についても大きさを求め、正と負の両方の極値から求めた指令の
大きさの平均値を初期値とする。ただし、片方の極値しか存在しない場合は、式 (3.5)

の値をそのまま初期値とする。
アクセント指令の初期位置は、極大値、極小値の位置より 1/β前の時点をそれぞれ立
ち上がり位置、立ち下がり位置とする。ただし、発話の先頭で極小値が先に検出され
た場合は、1型のアクセント句であると考え、立ち上がり位置は立ち下がり位置より
平均 1モーラ長（1/7s）前の時点とし、また、発話の終わりで極小値が検出されなかっ
た場合は、0型のアクセント句であると考え、発話の終わりの位置を立ち下がり位置
とする。

ii)第 1フレーズ指令の初期値抽出
平滑化F0パターンからアクセント成分を差し引いた残差パターンR0(t)から、第 1フ
レーズ指令を推定する。ここで、各発話ごとの平滑化 F0パターンの開始時点を Tsと
し、j番目 (j = 1, 2, · · · , J)のアクセント指令の立ち上がり位置を T1,j、立ち下がり位
置を T2,j とし、R0(t)が最大値となる時刻を TR0maxとする。このとき、第 1フレーズ
指令の生起位置は、TR0maxより 1/α前の時点とする。また、第 1フレーズ指令の大き
さは次式から求める。

Ap,1 =
e

α
{lnR0(TR0max)− lnFb} (3.6)

– 26 –



第 3章 基本周波数パターン生成過程モデルパラメータの自動抽出の高精度化

そして、区間 [Ts − 0.5, T2,1]におけるR0(t)に対して、フレーズ指令のみパラメータの
逐次処理をして、部分的に最適化する。

iii) 第 2フレーズ指令以降の初期値抽出
第 2以降のフレーズ指令は残差 F0パターンの積分値を利用して、一定値以上の閾値
に達したとき、指令を抽出する。
これまでに推定された i個のフレーズ指令のパラメータの初期値から求められるフレー
ズ成分をR0(t)から差し引いた残差パターンをRi(t)とする。区間 [T2,j, T2,J ]にわたっ
てRi(t)の積分値を求め、その値がある閾値を超えた場合、Ri(t)の積分値が増加し始
める地点を i+1番目のフレーズ指令の生起位置 T0,i+1とする。ただし、T0,i+1が j +1

番目のアクセント指令の内部に存在する場合は、T2,jと T1,j+1の間で平滑化F0パター
ンの 1次微分係数が負から正へと変化する時点を T0,i+1とし、この時点が存在しない
ならば、(T2,j + T1,j+1)/2を T0,i+1とする。そして、時刻 timax = T0,i+1 + 1/αにおける
Ri(timax)をRimaxとし、次式によりフレーズ指令の大きさを求める。

Ap,i+1 =
e

α
{lnRimax − lnFb} (3.7)

そして、区間 [T2,j, t]におけるRi(t)に対して、フレーズ指令のみパラメータの逐次処
理をして、部分最適化する。以降、Ri(t)の積分値をリセットし、iの値を 1増やして
一連の作業を繰り返す。

3.2.3 最適化

前節までに求めたモデルパラメータを逐次処理により最適化する。各分析区間 [ti, tj]にお
いて、実測の F0パターンを F0(t)とし、推定した指令から生成された F0パターンを f0(t)

とし、次式が最小となるようにパラメータを微小変化させる。

2

j − i+ 1

j∑
n=i

ln
F0(tn)

f0(tn)
(3.8)

i) 言語情報を用いた指令の修正

古山らは、成澤の手法におけるモデルパラメータの初期値を、言語情報から修正する手
法と [9]、事前に用意したコーパスから決定する手法 [10]を提案している。
1つ目の手法について述べる。この手法は、前節で述べた手法から抽出されたモデルパラ

メータの初期値を、言語情報と照らし合わせて修正する。ここでいう言語情報とは、コー
パス（男性アナウンサ 1名による NHKラジオ第 1放送の朗読番組「私の本棚」の朗読音
声、1回分、15分間、85文）から手動で抽出したモデルパラメータと、テキストから抽出
したアクセント型や、係り受けの情報との対応関係を指す。そして、次に述べる 6つのルー
ルに従って修正する。

1)自動推定したアクセント指令について、立上り・立下りの位置が言語情報による位置
から±1モーラの範囲でずれているものに関しては、言語情報に対応した位置に移動
させる。
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2)言語情報によるアクセントの立上り・立下りが存在する部分にアクセント指令の立上
りも立下りも存在せず、かつ、その部分が文の最終アクセント句でない場合は、新た
にアクセント指令を立てる。アクセント指令の大きさは、(アクセント指令全体の大き
さの平均) － (アクセント指令の大きさの標準偏差) から算出する。

3)言語情報によるアクセントの立上り・立下りが存在しないところにアクセント指令が
存在する場合は、そのアクセント指令を除去する。

4) ICRLB境界1、またはショートポーズ2の存在する文節境界以外の文節境界の直後に、
ある閾値より大きく、かつある閾値より継続時間が長いアクセント指令が存在する場
合 (ここでは、アクセント指令の大きさが 0.37より大きく、かつ、継続時間が 250ms

より長いか、または、大きさが 0.6以上、かつ、継続時間が 150ms以上である場合と
した)、そのアクセント指令の直前にフレーズ指令を新しく立てる。

5)あるアクセント句 Aの開始時刻と次のアクセント句 Bの開始時刻の中間の時刻 Cか
ら、アクセント句Aの継続時間の 30%だけ先行する時刻をDとおく。また、時刻Cか
らみてアクセント句Aの継続時間の 10%だけ後ろの時刻をEとおく。もし、時刻Dと
時刻 Eの間にフレーズ指令が存在する場合は、これを除去する。すなわち、i番目の
フレーズ指令の立上り時間を Pi(t)とおき、i番目のフレーズ指令の直後にある文節の
開始時刻をBj(t)、直前にある文節の開始時刻をBj−1(t)とおくとき、

4Bj−1(t) +Bj(t)

5
< Pi(t) <

2Bj−1(t) + 3Bj(t)

5
(3.9)

であるならば、i番目のフレーズ指令を除去する。
6) ICRLB境界に対応する文節境界、またはショートポーズのある文節境界にフレーズ指
令が存在しない場合は、新たにフレーズ指令を立てる。

2つ目の手法について述べる。この手法では、コーパス（ATR日本語音声データベース [38]

から男性話者MHTが発生した音声 503文）から手動抽出したモデルパラメータを様々な
言語情報を利用して学習した、決定木の一種である CART(Classification And Regression

Trees) [37]から初期値を決定する。

3.3 従来手法の問題点

成澤による手法では、基本周波数パターンにおいて、基本周波数が観測されない無声区
間を 3次スプラインを用いて補間しているが、これは長い無声区間等で本来存在しないピー
クを生じさせ、誤った抽出をしてしまうことがある。そしてこれは、古山らの手法により、
言語情報から正しい位置に初期値を修正しても、結局最適化の段階でモデルパラメータが
誤ったものになりうることを意味する。また、古山らの手法では 1人の話者から構築した
コーパスを元にして得られた知見を根拠にしているが、それが一般の話者に適用可能なの
か、汎用性に疑問が残る。

1ICRLB(Immediate Constituent with a Recursively Left-Branching structure: 最大左枝分かれ句)とは、
文の構文木において、右枝分かれ境界で前後を区切られ、かつ左枝分かれ境界のみを含む単語連鎖のこと

2句読点等による発話休止区間
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3.4 提案手法

従来手法の問題点を踏まえて、F0が存在しない区間（無声区間）を補間せずにモデルパ
ラメータを抽出する手法を提案する。また、観測されたF0の内、母音区間のみを利用する
ことでmicroprosody等の影響を受けにくいよりロバストな手法を目指す。
提案手法によるモデルパラメータの抽出は、成澤らの手法と同様に、前処理、初期値推

定、最適化の 3段階からなる。提案手法に必要な情報は、時間情報を含んだ音素ラベル、
アクセント句とアクセント型が記されたラベルである。

3.4.1 前処理

モデルパラメータの抽出に不要と考えられる F0の除去を行う。ある 1つの母音区間内
で、前後の音素における最大値、最小値を超える値が存在する場合、その母音区間内のF0

の分散が 0.1以下になるまで、中央値から最も外れているF0を除外する。その後、母音以
外のすべてのF0を除去する。これにより、スプライン補間による本来存在しない F0に影
響を受けないだけだなく、母音部だけをみることにより、microprosody等の影響を小さく
することができる。

3.4.2 初期値推定

基本周波数パターンについて、0.3 [sec]以上の休止区間までの区間を 1つの呼気段落と
し、それぞれ呼気段落単位で独立にモデルパラメータの推定を行う。HMM音声合成で用い
られているラベル情報から、アクセント句、アクセント型の情報を抜き出し、アクセント
句につき 1つのアクセント指令があるとする。そして、アクセント句の直前にフレーズ指令
の挿入判定を行う。フレーズ指令を挿入判定は、アクセント句内の各モーラをHL（High,

Low）の 2値で表し、Lに該当する音素の最小値におけるF0の値と、それ以前のフレーズ
指令が該当位置において生成する F0の値を比較し、最小値のF0が上回った場合、フレー
ズ指令を立てる。ここで、アクセント型が LHHLLのような場合、左側の Lと右側の Lの
両方について検討し、小さい方を採用する。ただし、呼気段落最初のフレーズ指令が生成
するピークは、アクセント区内のF0の最大値の半分以上でなければならないものとし、フ
レーズ指令直後のアクセント指令は 0.2以上の大きさがなければならないものとする。ア
クセント指令の大きさはフレーズ指令の大きさを推定した後、アクセント句の F0の最大
値をとる地点を基準に推定する。フレーズ指令の開始時刻は、呼気段落初めの指令は、第
1モーラの母音部開始時刻 0.3 [sec]前とし、それ以外の指令の開始時刻は、該当アクセント
句の開始時刻とする。フレーズ指令は、呼気段落の終了後の無音区間部内で打ち切るとす
る。アクセント指令の開始時刻は、1型のアクセント句のときは、第 1モーラの母音部開始
時刻 0.15 [sec]前とし、それ以外は、第 2モーラの母音部開始時刻 0.1 [sec]前とする。アク
セント指令の終了時刻は、0型のアクセント句のときは、アクセント句終了時刻の 0.1 [sec]

前とし、それ以外は、アクセント核に該当する音素の母音部開始時刻 0.05 [sec]前とする。
ただし、該当音素が促音のときは１モーラ後ろにずれるものとする。
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フレーズ指令は必ずしも係り受けの構造に従うわけではないため、アクセント句とアク
セント句の間にのみ存在するという、必ず成り立つ制約のみを用い、F0パターンから直接
推定している。また、アクセント指令の初期値に依存することなく、大きさを求めている。

3.4.3 最適化

最急降下法により、モデルパラメータの最適化を行う。最急降下法は目的関数を最小化
するアルゴリズムの１つであり、パラメータを初期値から逐次更新していくことにより最
適なパラメータを探索する。パラメータの更新式は次式であらわされる。

Θ(k+1) = Θ(k) − ϵ∇E (3.10)

E = ||F − F̃ ||2 (3.11)

ここでΘは最適化するパラメータ群を並べたベクトルであり、kは反復回数、ϵは学習係
数、Eは目的関数である。そしてF は呼気段落の開始時刻から終了時刻までにおける、F0

パターンの時系列ベクトルであり、F̃ はモデルから生成された F0パターンの時系列ベク
トルであり、目的関数Eはその 2乗誤差である。また、i番目のフレーズ指令が生成する
F0パターンの時系列ベクトルを piとし、その１次微分を p′

iとすると、フレーズ指令の大
きさと開始時刻についてのEの偏微分はそれぞれ、

∂E

∂Ap,i

= 2 ⟨pi, F̃ − F ⟩ (3.12)

∂E

∂Tps,i

= 2Ap,i⟨p′
i, F̃ − F ⟩ (3.13)

(⟨·⟩内積をあらわす)

となり、他のパラメータについても同様にして求まるため、Eの勾配は解析的に求めるこ
とができる。尚、F , F̃ ,p,p′等の時系列ベクトルは、各時刻において F0が観測されない
無声のときは、すべて 0として扱う。パラメータの最適化は前処理を施した基本周波数パ
ターンに対して行う。最適化するパラメータは各指令の大きさと位置であり、基底周波数
Fbに関しては、既知とした。最急降下法の探索範囲は、フレーズ指令の大きさ±0.1、フ
レーズ指令の開始時刻±0.1[sec]、アクセント指令の開始時刻±0.1[sec]、アクセント指令の
終了時刻±0.1[sec]とした。また、アクセント指令の終了時刻と開始時刻の差が 0.05[sec]以
上となるようにし、隣り合うアクセント指令は、小さい方の指令が大き方の指令に重なら
ないようにし、フレーズ指令の開始時刻は、対応するアクセント句のアクセント指令の開
始時刻以前かつ、直前のアクセント指令の終了時刻以降になるようにした。そして、大き
さが 0以下になった指令を除去した。

3.5 評価実験

提案手法の生成過程モデルパラメータの抽出性能を評価するために、成澤による手法を
従来手法として比較した [8]。
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表 3.1: 生成過程モデルパラメータ自動抽出性能の実験条件
サンプリング周波数 16 kHz

フレーム周期 5msec

基底周波数 60Hz(既知)

音声コーパス ATR日本語音声データベース
話者 男性 1名（MHT）
評価文数 503文

表 3.2: モデルパラメータの抽出性能
conventional proposed

recall precision recall precision

phrase command 93.3 88.8 96.7 80.4

accent command (onset) 83.4 94.0 91.6 97.9

accent command (reset) 78.5 88.5 89.2 95.4

3.5.1 実験条件

それぞれの手法で抽出したモデルパラメータと正解のモデルパラメータから、次式で定
義される再現率（recall)と適合率 (precision)を求め、比較した。

recall =
正解数
手動抽出数

× 100 [%] (3.14)

precision =
正解数
自動抽出数

× 100 [%] (3.15)

ここで正解とは、手動で抽出した指令の該当するモーラから前後 1モーラ以内に指令があ
るものを指す。そして、フレーズ指令の生起位置、アクセント指令の立ち上がり位置、立
ち下がり位置についてそれぞれ再現率と適合率を求めた。ただし、指令の大きさが 0.1以下
のものについては、F0パターンの再現性において重要ではないため、ここでは除外した。

実験条件を表 3.1に示す。音声データはATR日本語音声データベース [38]のBセットの
中から、話者MHTを選択した。両手法において、F0は STRAIGHT [39]を用い、フレー
ム周期 5 [msec]、最小値 60 [Hz]、最大値 200 [Hz]で抽出し、基底周波数 Fbは 60 [Hz]とし
た。提案手法において、音素ラベルの時間情報は Julius3を用いて得て、アクセント情報は、
HTS-2.14 のデモスクリプトに付属しているラベルを利用した。ただし、sp（ショートポー
ズ）ラベルは音声に合わせて修正した。最急降下法における学習係数の値は 0.002とした。
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(a)初期値抽出

(b)最適化後

図 3.1: 提案手法によるモデルパラメータの抽出例（文：なぜ、自分ばかりこんな目に合う
のだろう。）

3.5.2 結果

結果を表 3.2に示す。フレーズ指令の再現率、アクセント指令について、高い性能を示
していることがわかる。提案手法のフレーズ指令の適合率が低いのは、正解データではア
クセント指令のみで F0パターンを表現しているところを、提案手法ではフレーズ指令と
アクセント指令の両方で F0パターンを表現している箇所があるためである。しかし、こ
の様な場合は F0パターンの再現性という観点からは問題ないと考えられる。また、モデ
ルパラメータの抽出に関して、あるべきところに指令が存在しないのは、最適化のプロセ
スから外れ、韻律の自然性に大きく影響するため、再現率の方が適合率に比べて重要であ
るといえる。アクセント指令が従来手法に比べて大きく改善している理由として、提案手
法では、F0パターンの無声区間を補間せずに扱っているため、存在しない F0への誤った

3Julius, http://julius.sourceforge.jp/
4HTS, http://hts.sp.nitech.ac.jp/
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抽出や最適化がされにくくなっているためであると考えられる。尚、古山の手法は再現す
ることが困難であるため、直接の比較は行なっていないが、文献による数値と比較すると、
提案手法の方が有効であると考えられる。

3.5.3 考察

提案手法による自動抽出の 1例を図 3.1に示す。母音を中心とした聴覚的に重要である
と考えられる F0部分を適切に捉えられていることがわかる。提案手法では、F0パターン
そのものに対して最適化をしているのではなく、前処理を施した F0パターンに対して最
適化をしているため、元の F0パターンの再現性という観点からのディストーションは最
適ではない。しかし、F0パターンのモデル化の目的は、実測の F0パターンを忠実に再現
することではなく、聴覚的に自然な韻律パターンを少数のパラメータで実現することであ
る。この観点において、提案手法のようにF0を選別するか、聴覚特性を考慮して適切に重
み付けすることが重要である。
既知の課題としては、撥音「ん」について扱いが挙げられる。撥音は母音に比べるとF0

が不安定な傾向にあるため、今回の手法では他の子音と同様に無視してしまっているが、
モデルパラメータの抽出において無視できない場合がある。そのため適切な前処理を施し
てから取り入れる必要がある。また、アクセント指令は、アクセント句と 1対 1に対応し
ていると仮定しているが、これは必ずしも成り立たない。さらに、アクセント句は第 6章
で述べるような問題点がある。よって、さらなるモデルパラメータの自動抽出を高精度化
するためには、より小さい単位である文節や形態素単位でアクセント指令を抽出する必要
がある。

3.6 まとめ

本章ではまず、基本周波数パターン生成過程モデルパラメータを自動抽出する先行研究
を紹介した。先行研究の問題点として、無声区間におけるF0パターンの補間によって、本
来存在しない F0による悪影響があった。そこで、F0パターンの補間を必要としないモデ
ルパラメータを自動抽出する新しい手法を提案した。そして、評価実験により提案手法の
有効性が確認された。

– 33 –



第4章

HMM音声合成における
基本周波数パターン
生成過程モデルの応用



第 4章 HMM音声合成における基本周波数パターン生成過程モデルの応用

4.1 はじめに

本章では、前章で提案した生成過程モデルのモデルパラメータ自動抽出手法を用いるこ
とにより、HMM音声合成において様々な有効活用が容易に実現できることを示す。ここ
では、学習コーパスの改善、学習コーパスの整備、焦点制御の 3つの手法を紹介する。

4.2 HMM音声合成における学習への利用

4.2.1 背景

音声分析再合成技術から抽出された F0パターンは、マイクロプロソディ等の要因によ
り、微細な変動を含んでいる。これは、F0の動的特徴量 (∆,∆2)に影響するため、韻律の
自然性に重要なF0パターンのグローバルな特徴に悪影響を及ぼす。そこで、HMM音声合
成における学習データの F0パターンを基本周波数パターン生成過程モデルで平滑化する
ことにより、韻律の自然性を改善する手法を提案する。

4.2.2 提案手法

学習用音声から抽出された F0パターンについて、生成過程モデルパラメータを抽出す
る。そして元の観測されたF0パターンを、モデルパラメータから生成したF0パターンに
置き換える。これにより、ラベルとよく対応のとれた自然なF0パターンになり、より自然
な合成音声が実現されることが期待される。

4.2.3 実験

学習データのF0パターンを、前章で提案した手法によって自動抽出したモデルパラメー
タから再生成した F0パターンに置き換えてHMMを学習し、合成した音声を提案手法と
し、学習データの F0をそのまま用いてHMMを学習し、合成した音声を従来手法とする。
ただし、モデルパラメータから再生成したF0パターンについて、元のF0パターンが無声
区間である部分については、同様にその区間を無声区間であるとする。提案手法の有効性
を聴取実験によって確認する。

i) 実験条件

実験条件を表 4.1に示す。音声データは前章と同じ、ATR日本語音声データベース [38]

から話者MHTを選び、全 503文のうち、サブセットAから Iまでの 450文でHMMを学習
し、サブセット Jの 53文を合成して評価した。音声の分析は STRAIGHTを用いて [39]、
F0、スペクトル包絡特徴量、非周期性指標を抽出した。分析条件は、フレーム周期 5 [msec]

であり、F0の探索範囲は最小値 60 [Hz]、最大値 200 [Hz]である。HMMに用いた特徴量は、
0から 39次元までのメルケプストラムと 0-1、1-2、2-4、4-6、6-8 [kHz]の 5帯域の平均非
周期性指標、対数 F0、およびそれらの∆、∆2を含めた 138次元のベクトルとした。メル
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表 4.1: 生成過程モデルによる学習コーパスの改善の実験条件
音声コーパス ATR日本語音声データベース
話者 男性 1名（MHT）
サンプリング周波数 16 kHz

フレーム周期 5msec

特徴量 一般化メルケプストラム 40次元
平均非周期性指標 5次元
対数基本周波数 1次元
および、それぞれの∆, ∆2パラメータ

HMM 5状態 left-to-right

学習文数 450文（A-Iセット）
評価文数 53文（Jセット）

ケプストラムと平均非周期性指標は、スペクトル包絡特徴量と非周期性指標からそれぞれ
SPTK 1を用いて求めた。HMMはHTS-2.1を用いて構築した。状態継続長分布を明示的に
含んだ 5状態 left-to-right HSMMを用い、各状態の出力は単一の対角共分散ガウス分布と
し、決定木によるコンテキストクラスタリングを行い、木の停止基準にはMDL基準を用
いた。
従来手法による合成音声と提案手法による合成音声のどちらがより自然であるかを 8人

の被験者が主観評価した。評価は 5段階であり、提案手法の方が明らかに良いと評価され
たときを 2とし、提案手法の方が良いと評価されたときを 1とし、どちらともいえないと
きを 0、従来手法の方が良いと評価されたときを−1とし、従来手法の方が明らかに良いと
評価されたときを−2とした。

ii) 結果

有意水準 5%として、全文における評価平均の信頼区間は 0.074± 0.069であり、わずか
ではあるが、提案手法のほうが優れている結果となった。特に評価の高かった 1例を図 4.1

に示す。「能力を」の部分について、不自然な F0の変動が改善されていることがわかる。

iii) 考察

提案手法の方が評価が悪かった文は、学習時にアクセント指令の抽出に失敗している箇
所が悪影響を与え、アクセントが正しく再現されなかったためだと考えられる。また、有
声無声の判定が悪化しているケースがあった。そのため、有声/無声のエラーを改善するた
めにWangらの手法を導入した [40]。これは、学習データのF0を無声区間も含めて生成過
程モデルから生成された F0に置き換え、合成時に無声子音に関してのみ無声として取り
扱うという手法であり、中国語の音声において成果を上げている。そこで、先の提案手法

1SPTK, http://sp-tk.sourceforge.net/
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(a)従来手法
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(b)提案手法

図 4.1: 生成過程モデルによって改善されたF0パターンと従来のF0パターン（文：表現す
る能力を身につけることである。）

との比較実験を行った。しかし、6人の被験者による聴取実験の結果は−0.286± 0.117と
なり、良い結果は得られなかった。尚、有声/無声のエラーを改善する手法としては他に、
Yuらによる手法 [41]などが提案されており、今後検討を進めていく必要がある。

4.3 HMM音声合成学習コーパスの評価と選択

4.3.1 背景

HMM音声合成では、音声分析再合成技術が用いられているが、分析の不安定性等から
学習に悪影響を与えるサンプルが含まれることがある。そのため、F0の観点から学習デー
タの選別を試みる。ここでF0に注目する理由を述べる。F0は 2.2.2で述べた通り、倍ピッ
チや半ピッチなどの抽出ミスや、マイクロプロソディ等の現象により、安定して抽出する
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x-silB+a silB-a+r a-r+a r-a+y a-y+u ・・・・・・

x-silB+a silB-a+r a-r+a a-y+u ・・・・・・

atr503_a01

atr503_a01_1 atr503_a01_2

図 4.2: 学習データの除外・分割例（音素「r-a+y」を除外している）

ことが困難な特徴量である。また、スペクトル包絡は F0を元に抽出するため、F0の抽出
ミスはスペクトル成分にも影響を及ぼすからである。
そこで、生成過程モデルから生成されたF0パターンと大きくかけ離れたF0は、特徴量

の抽出が失敗していると考え、学習コーパスから除外する手法を提案する。

4.3.2 提案手法

学習用音声について、抽出されたF0パターンと生成過程モデルから再生成されたF0パ
ターンとのF0差分を各フレームごとに計算する。このF0差分を元にして、学習に不必要
な音素区間を図 4.2のように除外する。F0が抽出された各音素区間ごとに定義されるF0差
分の最大値が、全音素区間のF0差分最大値の上位 5%,10%,30%に含まれる場合、その音素
区間を除外して、学習データを分割する。残った学習データを用いてHMMを学習する。

4.3.3 実験

提案手法の有効性を主観評価実験により確認する。

i) 実験条件

実験条件を表 4.2に示す。音声データはATR日本語音声データベース [38]のBセットの
中から、男性話者MMIと女性話者 FTYを選択した。各話者について、全 503文のうち、
サブセットAから Iまでの 450文でHMMを学習し、サブセット Jの 53文を合成した。音
声の分析は STRAIGHTを用いて [39]、F0、スペクトル包絡特徴量、非周期性指標を抽出
した。フレーム周期は 5 [msec]、F0は、女性話者 FTYは最小値 150 [Hz]、最大値 500 [Hz]

で、男性話者MMIは最小値 80 [Hz]、最大値 250 [Hz]でそれぞれ抽出した。HMMに用いた
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表 4.2: 学習コーパスの評価・選択の実験条件
音声コーパス ATR日本語音声データベース
話者 男性 1名（MMI）、女性 1名（FTY）
サンプリング周波数 16 kHz

フレーム周期 5msec

特徴量 一般化メルケプストラム 40次元
平均非周期性指標 5次元
対数基本周波数 1次元
および、それぞれの∆, ∆2パラメータ

HMM 5状態 left-to-right

学習文数 450文（A-Iセット）
評価文数 20文× 3（Jセット 53文からランダムに 20文選択、3手法）

表 4.3: 学習コーパスの評価・選択の主観評価実験の結果
話者 除外音素の割合 スコア (95％の信頼区間)

5% 0.300± 0.148

MMI 10% 0.139± 0.147

15% −0.378± 0.162

5% −0.100± 0.152

FTY 10% −0.075± 0.158

15% −0.381± 0.146

特徴量は、0から 39次元までのメルケプストラムと 0-1、1-2、2-4、4-6、6-8 [kHz]の 5帯
域の平均非周期性指標、対数 F0、およびそれらの∆、∆2を含めた 138次元のベクトルと
した。メルケプストラムと平均非周期性指標は、スペクトル包絡特徴量と非周期性指標か
らそれぞれ SPTKを用いて求めた。HMMはHTS-2.1を用いて構築した。状態継続長分布
を明示的に含んだ 5状態 left-to-right HSMMを用い、各状態の出力は単一の対角共分散ガ
ウス分布とし、決定木によるコンテキストクラスタリングを行い、木の停止基準にはMDL

基準を用いた。

従来手法による合成音声と提案手法による合成音声のどちらがより自然であるかを、9

人の被験者が主観評価した。話者 1人につき、Jセットの 53文からランダムで 20文を選
び、20文に対し 3段階の除外手法による計 60文を、被験者が主観評価した。評価は 5段階
とし、提案手法の方が優れているときを 2、提案手法の方がやや優れているときを 1、どち
らともいえないときを 0、従来手法の方がやや優れているときを−1、従来手法の方が優れ
ているときを−2とスコアを付けた。
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(b)提案手法

図 4.3: 学習コーパスの評価・選択によって改善された F0パターンと従来の F0パターン
（文：表現する能力を身につけることである。）

ii) 結果

結果を表 4.3に示す。話者MMIで除外音素が 5%の場合には提案手法の優位性が示され
た。除外音素の増加につれて結果が悪くなる傾向が見られるが、HMMの学習量減少によ
る音声の品質低下なので妥当な結果と言える。女性話者 FTYについてはどの場合も結果
が悪かったが、FTYの音声は分析で得たF0パターンの乱れが少なく、F0差分が小さい傾
向にあったため、問題のある音素区間の除去の効果よりHMMの学習量の減少による悪影
響が表れたと考えられる。図 4.3では、F0パターンが改善された例を示す。「表現」の部分
など全体的に F0の乱れが収まっている点が確認される。

今回の手法では各音素区間で F0差分の最大値を元に除外しているが、この手法では除
外する音素のバランスが取れていないので、音素ごとに F0差分が大きい区間を除外する
といった手法が考えられる。また、話者の違いにより、除外条件が自動的に最適化される
ような手法を検討していく必要がある。
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図 4.4: 焦点制御システムの概要

4.4 HMM音声合成における焦点制御

4.4.1 背景

生成過程モデルを利用した焦点制御の先行研究としては越智らによる手法がある [6]。し
かし、焦点を付与していないベースライン音声合成として、生成過程モデルパラメータを
直接 2分木で推定しているため、2分木の学習には、生成過程モデルパラメータがラベル付
けされた音声コーパスが相当量必要であり、作成には時間を要していた。また、F0パター
ンがHMMとは別個に生成されるため、スペクトルなどの他の特徴量とミスマッチが生じ
るという問題もある。
そこで、HMMから生成されたF0パターンから生成過程モデルパラメータを抽出し、生

成過程モデルの差分を適用することにより焦点付与する手法を提案する。

4.4.2 提案手法

提案手法の概要を図 4.4に示す。焦点を付与しない音声と焦点を付与した音声の生成過程モ
デルパラメータの差分は、決定木の一種であるCART(Classification And RegressionTrees)

を用いて推定する。
CARTの学習方法は、次のようなものである。まず、1人の話者が同一文について、焦
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表 4.4: CARTの説明変数
当該指令の大きさ
当該指令の 1つ前の指令の大きさ
当該指令のあるアクセント句と焦点を付加するアクセント句までのアクセント句の数
当該指令のあるアクセント句のモーラ数
当該指令のあるアクセント句の 1つ前のアクセント句のモーラ数
当該指令のあるアクセント句の 1つ後のアクセント句のモーラ数
当該指令のあるアクセント句のアクセント型
当該指令のあるアクセント句の 1つ前のアクセント句のアクセント型
当該指令のあるアクセント句の 1つ後のアクセント句のアクセント型
当該指令のあるアクセント句の前にショートポーズがあるかどうか

点を特に置かないで読み上げた音声と、あらかじめ指定した箇所の文節に焦点を置いて読
み上げた音声とのパラレルコーパスを用意する。次に、焦点付与した音声と付与していな
い音声から得られた生成過程モデルパラメータの差分で、表 4.4に示されるラベルデータ
と共にCARTを構築する。
焦点付与音声は、次のようにして得る。まず、HMM音声合成で生成された（焦点が付

与されていない）F0パターンから生成過程モデルパラメータを抽出する。次に、この F0

モデルパラメータに、CARTから推定される差分を加え、F0パターンを再生成する。そし
て、この生成された F0パターンとHMM音声合成で生成された他の特徴量を用いて音声
合成を行い、焦点付与された合成音声を得る。
尚、一連の流れにおいて、対応する指令が存在しない場合は全て大きさ 0の指令がある

としている。この手法は、HMMを学習するための話者（最終的に合成される音声の話者）
と、焦点を付与するシステムを構築するためのパラレルコーパスの話者が、必ずしも同一
人物である必要がないという特徴がある。

4.4.3 実験

提案手法によって合成された焦点付き音声が、意図した箇所に焦点を知覚できるか調査
する知覚実験を行った。また、焦点を付与することによる音声の音質劣化の程度を調べる
ため、自然性評価実験を行った。

i) 実験条件

実験条件を表 4.5に示す。HMMの学習用音声はATR日本語音声データベース [38]から
話者MHTを選び、全 503文のうち、サブセットAから Iまでの 450文でHMMを学習し、
サブセット Jの 53文を合成して評価した。音声の分析は STRAIGHT [39]を用いて、F0、
スペクトル包絡特徴量、非周期性指標を抽出した。分析条件は、フレーム周期 5 [msec]で
ある。HMMに用いた特徴量は、0から 39次元までのメルケプストラムと 0-1、1-2、2-4、

– 42 –



第 4章 HMM音声合成における基本周波数パターン生成過程モデルの応用

表 4.5: 焦点付与の実験条件
音声コーパス ATR日本語音声データベース
合成音声の話者 男性 1名（MHT）
焦点音声コーパスの話者 女性 1名
サンプリング周波数 16 kHz

フレーム周期 5msec

特徴量 一般化メルケプストラム 40次元
平均非周期性指標 5次元
対数基本周波数 1次元
および、それぞれの∆, ∆2パラメータ

HMM 5状態 left-to-right

HMMの学習文数 450文（A-Iセット）
CARTの学習分数 50文 232発話（Aセット）
評価文数（焦点の知覚実験） 18文（Jセット 53文からランダムに選択）
評価文数（自然性の評価実験） 20文（Jセット 53文からランダムに選択）

4-6、6-8 [kHz]の 5帯域の平均非周期性指標、対数F0、およびそれらの∆、∆2を含めた 138

次元のベクトルとした。メルケプストラムと平均非周期性指標は、スペクトル包絡特徴量
と非周期性指標からそれぞれ SPTKを用いて求めた。HMMはHTS-2.1を用いて構築した。
状態継続長分布を明示的に含んだ 5状態 left-to-right HSMMを用い、各状態の出力は単一
の対角共分散ガウス分布とし、決定木によるコンテキストクラスタリングを行い、木の停
止基準にはMDL基準を用いた。CARTの学習には、女性話者 1名がATR503文のAセッ
ト 50文を読み上げた、焦点あり音声 182発声、焦点なし音声 50発声の、計 232発声を用
いた。CARTの学習にはEdinburgh大学が提供しているwagon2を用いた。F0パターンか
ら生成過程モデルパラメータを抽出する方法は、CARTの学習用音声については人手で行
い、テスト時のHMM合成音声については、前章の提案手法による自動抽出である。

焦点知覚実験では、被験者に焦点を付与しない合成音声を聞かせ、直後に同じ文でテス
ト音声を聞かせた。そして、テスト音声に焦点があると判断したら、焦点がある部分にマー
クさせ、焦点がないと判断したら、焦点なしにマークさせた。被験者は日本語を母語とす
る 11名である。テスト音声はATR503文のうち、Jセット 53文からランダムに 18文選び、
そのうち 16文に焦点を置き、残る 2文については焦点を置かなかった。自然性評価実験で
は、焦点を付加した音声 10文と焦点を付加しない音声 10文の、計 20文をランダムに聞か
せ、音声の自然性を 5段階で主観評価させた（5が最も自然であり、1が最も不自然である
とした）。この 20文も Jセット 53文からランダムに選んだ。
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(a)焦点なし

(b)「鰻屋に」の部分に焦点を付加

図 4.5: HMMから生成されたF0パターンと焦点付加後の生成過程モデルによるF0パター
ンの例（文：小さな鰻屋に熱気のようなものがみなぎる。）

ii) 結果と考察

焦点知覚実験では 77%の確率で、正しく焦点がついていると判断された。また、自然性
評価実験では、焦点なしの音声の自然性の平均が 3.25(標準偏差 0.93) に対して、焦点あり
の音声の自然性の平均が 3.07(標準偏差 0.96) であり、焦点付与による明確な音質の劣化は
見られなかった。
提案手法で合成した音声の F0パターンの 1例を図 4.5に示す。焦点を置いた 1.0秒付近

の「鰻屋に」の部分の F0が大きくなっていることが確認できる。
焦点知覚実験で、合成音声に焦点をほぼ適正に付加できたことが示されたが、F0パター

ンを変化させても、焦点ではなく発話スタイルの変化と捉えてしまうことがあった。焦点
を付けたと容易に知覚できる音声を合成するためには、F0以外にも、パワーや継続長など
を同時に変化させていく必要があると考えられる。

2http://www.cstr.ed.ac.uk/projects/speech tools/
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4.5 まとめ

本章では、基本周波数パターン生成過程モデルを利用することによって、HMM音声合
成において、学習コーパスの改善、学習コーパスの整備、焦点制御する手法を提案した。
そして、提案手法の有効性が評価実験により確認された。これは、生成過程モデルの自動
抽出性能が実応用に使える水準になったことを意味している。
また、これらの手法は互いに組み合わせることが可能である。例えば、学習コーパスの

内、不適切なサンプルをあらかじめ除外した上で、生成過程モデルで平滑化された F0パ
ターンと、元のF0パターンとの差分を同時に学習することによって、韻律のグローバルな
特徴を適切に再現した上で、モデルでは表現されていない部分も含めた高品質な音声合成
が可能になることが期待される。また、各種実験の結果で述べたように、依然として解決
しなければならない課題が残っている。今後、これらのことを検討していく必要がある。

– 45 –



第5章

HMM音声合成における
コンテキストラベルの改良



第 5章 HMM音声合成におけるコンテキストラベルの改良

5.1 はじめに

本章では、第 2章で述べたHMM音声合成システムで使われているコンテキストラベル
について述べる。代表的なHMM音声合成システムであるHTS1 で用いられている日本語
音声用ラベルについて述べてから、その問題点を指摘し、それを改善するラベルを提案す
る。そして、提案手法の有効性を聴取実験によって確認する。

5.2 従来のコンテキストラベル

従来用いられてきたコンテキストラベルを表 5.1に示す。韻律に関するラベルはアクセ
ント句単位で定義されていることがわかる。一般に、句頭においてピッチの上昇を伴う場
合をアクセント句境界があるとし、ピッチが下降する直前のモーラをアクセント核と呼ぶ。
アクセント核は、アクセント句につき高々1個のアクセント核があるとすることが多いが、
ピッチの上昇を伴わない（少ない）場合、副次アクセントとして定義されることがある。
しかし、ピッチの上昇を伴うか、伴わないかは明確に区別できるものではないという問題
がある。アクセント句境界は主にテキストのみから推定されることが一般的であるが、本
来、話者の発話速度、発話スタイルによって変化するものである。そのため、学習データ
においては、テキストだけではなく、音声の基本周波数も利用して自動推定する研究も提
案されてはいるが [42], 現状では手動で抽出することが多いのが実情である。また、従来
用いられているラベルにあるアクセント句の位置は、ある同じテキストを読み上げた 2つ
の音声について、一部分だけアクセント句の長さが異なる場合、その後続部分が同じ発話
構造をもっていたとしても、ラベルが異なったものになってしまうという問題がある。そ
して、アクセント句や呼気段落は、発話によっては文の長さと同様に明確な上限がないた
め、任意の文章を生成可能にするためには非常に多くのラベル数を必要とし、可能なラベ
ルの組み合わせが爆発的に増加するという問題がある。

5.3 提案手法によるコンテキストラベル

前節で指摘した問題点を踏まえて、設計方針としては、発話スタイルによって長さが変
わってしまう情報や、絶対的な位置情報（呼気段落におけるアクセント句の位置や、文中
における呼気段落の位置）を用いず、可能な限り相対的な（直前直後の）情報を用いるこ
とにより、1文の長さにラベルの種類が依存しないようにする。
提案手法によるコンテキストラベルを表 5.2に示す。提案手法の特徴として、次のよう

なものが挙げられる。

• アクセント句の代わりに、文節を用いている。

文節は、アクセント句に比べて、話者性に依存せず、言語情報のみから一意に決定される
ものであるため、曖昧性が少ないという利点がある。文節境界は、名詞連続の場合を除い

1HTS, http://hts.sp.nitech.ac.jp/
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表 5.1: 従来手法によるコンテキストラベル
先行音素
当該音素
後続音素
アクセント句内モーラ位置 (単位: モーラ)

アクセント型とモーラ位置との差 (単位: モーラ)

先行品詞 ID

先行品詞の活用形 ID

先行品詞の活用型 ID

当該品詞 ID

当該品詞の活用形 ID

当該品詞の活用型 ID

後続品詞 ID

後続品詞の活用形 ID

後続品詞の活用型 ID

先行アクセント句の長さ (単位: モーラ)

先行アクセント句のアクセント型
先行アクセント句と当該アクセント句の接続強度
先行アクセント句と当該アクセント句間のポーズの有無
当該アクセント句の長さ (単位: モーラ)

当該アクセント句のアクセント型
先行アクセント句と後続アクセント句の接続強度
当該呼気段落でのアクセント句の位置
疑問文かそうでないか
後続アクセント句の長さ (単位: モーラ)

後続アクセント句のアクセント型
後続アクセント句と当該アクセント句の接続強度
後続アクセント句と当該アクセント句間のポーズの有無
先行呼気段落の長さ (単位: モーラ)

当該呼気段落の長さ (単位: モーラ)

文中での当該呼気段落の位置
後続呼気段落の長さ (単位: モーラ)

文の長さ (単位: モーラ)
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表 5.2: 提案手法によるコンテキストラベル
先行音素
当該音素
後続音素
先行モーラのアクセント （0:Low, 1:High）
当該モーラのアクセント （0:Low, 1:High）
後続モーラのアクセント （0:Low, 1:High）
単語内における位置の正順 (単位: モーラ)

単語内におけるモーラ位置の逆順 (単位: モーラ)

文節内におけるモーラ位置の正順 (単位: モーラ)

文節内におけるモーラ位置の逆順 (単位: モーラ)

先行単語のモーラ数
当該単語のモーラ数
後続単語のモーラ数
先行文節のモーラ数
当該文節のモーラ数
後続文節のモーラ数
先行単語の品詞 ID1

当該単語の品詞 ID1

後続単語の品詞 ID1

先行文節における自立語の品詞 ID1

当該文節における自立語の品詞 ID1

後続文節における自立語の品詞 ID1

先行単語の品詞 ID2

当該単語の品詞 ID2

後続単語の品詞 ID2

先行文節における自立語の品詞 ID2

当該文節における自立語の品詞 ID2

後続文節における自立語の品詞 ID2

単独で１モーラの母音であるか (0:No, 1:Yes)

当該モーラが長母音を含むか (0:No, 1:Yes)
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て、ほぼ正確に自動推定することができる。ただし、「・・・、という・・・」のようなケース
は読点直前と読点直後の「と」を含めて１つの文節とされることが多いが、それでは１つ
の文節句中に休止が入ってしまうため、ここでは、読点は必ず文節句境界があるとし、直
後の「と」は自立語を持たない単独の文節句であるとして取り扱う。

• 文節を基本単位としては最長の単位とすることにより、その長さを高々20モーラとす
ることができる（名詞連続を除く）。

• 単語や、文節において、文や呼気段落における位置情報を用いるのでなく、直前直後
の相対的な情報を用いる。

これにより、ラベルが文の長さに依存しないため、ラベルの数を従来に比べて大幅に抑制
することができる。また、今回は直前直後の情報のみを用いているが、音声認識で用いら
れている quinphoneと同様に、学習データの量が十分にあれば、前後 2つまで考慮しても
良いと考えられる。

• アクセントを高低の 2値のみで表現している。

アクセント句を用いていないため、アクセント型の代わりに、アクセントを H(High)と
L(Low)の 2値で表現している。副次アクセントは通常のアクセントと区別せず、その単語
にアクセントがあるものとしている (1型を除いて、１モーラ目が L、2モーラ目がHとす
る)。副次アクセントは、「ある」、「とき」などの付属語としての役割が強い語句で多くみ
られるが、これは、これらの語句の文中での役割が自立語と比較して小さいため、明確な
アクセントとして表現されないためと考えられる。実際、強調が置かれた時にはアクセン
トが明確に現れる。そして、このラベルではアクセント句境界を推定する必要がなく、単
語アクセントのみを推定すれば良いことを示している。例えば従来は、「東京」と「大学」
がそれぞれ単語単独では 0型のアクセントであるが、それが「東京大学」になるとき 5型
のアクセントになるとされる。しかし、これは「大学」が 1型のアクセントに変化したと
考えることもできる。このように考えることにより、「東京」にのみ強調を置くことが容易
になるというメリットがある。また、0型が連続する場合、途中の Lが消失しているよう
に聴こえることが多いが、これは、アクセント結合によるアクセントの変化ではなく、副
次アクセントと同様に、アクセントが明確に現れていないだけであると考えられる。実際、
ゆっくりと明瞭に読み上げる時には、アクセントが明確に表れることからも、アクセント
結合とは異なる現象であると考えられる。このように考えることで、多くのケースにおい
て曖昧性をなくすことができる。残る問題として、「強ければ」のように 1型でも 2型でも
良い場合は、その可能な候補をテキストから推定し、発話速度等を加味して決定するよう
なシステムが必要であると考えられる。また、”形容詞”+”名詞”はアクセント結合をして
もしなくても良い場合が多く、同様にどちらにおいても対応可能にする必要がある。無論、
3単語以上の名詞連続は大きな課題である。

• 単母音、長母音を明示化している。

「・・・のお客・・・」と「能力」は初めの 3音素が/noo/であり、同じ音素列になってしまうた
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表 5.3: コンテキストラベルの改良の実験条件
音声コーパス ATR日本語音声データベース
話者 男性 1名（MMI）、女性 1名（FTY）
サンプリング周波数 16 kHz

フレーム周期 5msec

特徴量 一般化メルケプストラム 40次元
平均非周期性指標 5次元
対数基本周波数 1次元
および、それぞれの∆, ∆2パラメータ

HMM 5状態 left-to-right

学習文数 450文（A-Iセット）
評価文数 20文（Jセット 53文からランダムに選択）

め、これを明示的に区別するラベルを加えている。尚、今回は音素ラベルに長母音を含ん
だものを用いていないため、”長母音を含むか”といったラベルを加えているが、勿論、音
素ラベルに長母音を加えることも可能である。
その他、品詞 ID1とは、”動詞”,”名詞”,”形容詞”,”形状詞”,”連体詞”,”副詞”,”接続詞”,”

代名詞”, ”感動詞”,”助詞”,”助動詞”, ”接頭辞”,”接尾辞”,”文頭”,”休止”,”文末”であり、品
詞 ID2とは、”自立可能”,”非自立可能”,”一般”,”普通名詞”,”数詞”,”固有名詞”,”名詞的”, ”

動詞的”,”形容詞的”,”形状詞的”, ”格助詞”,”準体助詞”,”副助詞”,”接続助詞”,”係助詞”,”終
助詞”,”助動詞語幹”,”タリ”,”フィラー”である。これらは、Unidic2に基づくものであり、品
詞 ID1については、”文頭”,”休止”,”文末”を品詞として追加している。文頭、文末、文中
の休止区間（ショートポーズ）を品詞扱いしておくことにより、単語や文節単位でみたと
きに、前後に休止があるのかどうかという情報が組み込まれている。

5.4 実験

従来手法によるラベルと提案手法によるラベルのそれぞれを用いてHMMを学習し、音
声を合成した。そして、主観評価実験により音声の自然性を比較した。

5.4.1 実験条件

実験条件を表 5.3に示す。音声データはATR日本語音声データベース [38]のBセットの
中から、男性話者MMIと女性話者 FTYを選択した。各話者について、全 503文のうち、
サブセットAから Iまでの 450文でHMMを学習し、サブセット Jの 53文を合成した。音
声の分析は STRAIGHTを用いて [39]、F0、スペクトル包絡特徴量、非周期性指標を抽出
した。フレーム周期は 5 [msec]、F0は、女性話者 FTYは最小値 120 [Hz]、最大値 400 [Hz]

2Unidic, http://www.tokuteicorpus.jp/dist/
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図 5.1: コンテキストラベルの改良の主観評価実験の結果

で、男性話者MMIは最小値 60 [Hz]、最大値 250 [Hz]でそれぞれ抽出した。HMMに用いた
特徴量は、0から 39次元までのメルケプストラムと 0-1、1-2、2-4、4-6、6-8 [kHz]の 5帯
域の平均非周期性指標、対数 F0、およびそれらの∆、∆2を含めた 138次元のベクトルと
した。メルケプストラムと平均非周期性指標は、スペクトル包絡特徴量と非周期性指標か
らそれぞれ SPTKを用いて求めた。HMMはHTS-2.1を用いて構築した。状態継続長分布
を明示的に含んだ 5状態 left-to-right HSMMを用い、各状態の出力は単一の対角共分散ガ
ウス分布とし、決定木によるコンテキストクラスタリングを行い、木の停止基準にはMDL

基準を用いた。

従来手法によるコンテキストラベルは、手動抽出されたものを用いた。提案手法におい
て、アクセントに関するラベルは鈴木らの手法によって自動推定したラベルと [43]、手動
抽出されたラベルの 2種類を用意した。形態素解析はMecab3を用いているが、読み誤り、
及びそれに起因すると思われるアクセント誤りについては手動で修正している。合成され
た音声 53文の内、無作為に 20文選び、それぞれについて、従来手法による合成音声と、提
案手法による 2種類の合成音声の合計 3種類、全体で 60文の音声を用意した。そして、音
声の自然性を 6人の被験者が主観評価した。評価は 5段階であり、明らかに品質が良いと
評価されたときを 2とし、品質が良いと評価されたときを 1とし、どちらともいえないと
評価されときを 0とし、品質が悪いと評価されたときを−1とし、明らかに品質が悪いと
評価されたときを−2とした。

3Mecab, https://code.google.com/p/mecab/
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5.4.2 結果

結果を図 5.1に示す。それぞれのバーは、被験者の平均値とその 95%信頼区間を表示して
いる。横軸はJセット53文から無作為に抽出された文番号を示しており、最後は20文全体の
スコアの平均である。20文全体でのスコアは、それぞれ、FTYの従来手法は−0.59±0.18、
提案手法（推定されたアクセントラベル）は 0.50±0.16、提案手法（手動抽出したアクセン
トラベル）は 0.47± 0.15であり、MMIの従来手法は 0.33± 0.07、提案手法（推定されたア
クセントラベル）は 0.41±0.16、提案手法（手動抽出したアクセントラベル）は 0.23±0.11

であった。
これらをまとめると、MMIについては有意な差がでなかったが、FTYについては提案

手法の方が有意に優れている結果となった。傾向としては、提案手法の方が音質が優れて
いる傾向にあるが、一部の文においてイントネーションがうまく再現されず、大きく評価
を落としていた。

5.4.3 考察

このような結果になった原因を調査するため、学習時に構築された決定木を調べた。そ
の一部が図 5.2、図 5.3である。これはそれぞれ、対数基本周波数 (LF0)とメル一般化ケプ
ストラム（MGC）の決定木の一部である。この決定木は全てHMM5状態の内、3状態目
である。LF0に関して提案手法は、音韻に関する質問が優先され、韻律に関する質問が従
来手法に比べて若干少ない傾向があった。そのため、一部のイントネーションが十分に再
現されなかったと考えられる。一方MGCについては、従来手法と提案手法に比べて大き
く傾向が異なることはなかった。ただしFTYに関しては、従来手法におけるMGCに関す
る木のみ、他の木に比べて一回り小さく、これが音質劣化の原因であると考えられる。

5.5 まとめ

本章では、HMM音声合成におけるコンテキストラベルの改良を提案した。そして、そ
の有効性を聴取実験により確認した。さらに、提案したラベルは文の長さに依存していな
いため、任意の長さの文に対して、安定して音声を合成ができることが期待される。今回
は、学習と評価に用いたコーパスが ATR日本語音声データベースであるため、比較的短
い文しかなかったが、より一文が長いコーパスを用いることにより、提案手法の有効性が
期待される。また、定義が不明確で、自動抽出が困難なアクセント句を必要としないため、
ラベルの作成コストを削減できることが期待される。
多様な音声合成を実現するためには、より多くのパラメータを必要とするため、スパー

ス性は避けて通れない問題である。そのため、音声の性質を適切に捉えた質の良いラベル
は必要不可欠であり、また、そのラベルは安定して自動抽出可能なものであるか、ユーザ
が直感的に操作可能なものでなければならない。今回提案したラベルを更に改良し、発話
スタイルや感情などの様々な音声を高品質かつ、ユーザが直感的に操作可能なシステムを
目指していくことが、今後の検討課題である。
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図 5.2: 対数基本周波数における決定木の例
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図 5.3: 一般化メルケプストラムにおける決定木の例
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第 6章 結論

6.1 本論文のまとめ

本論文では、韻律の観点からHMM音声合成の高精度化を試みた。主な成果は、基本周
波数パターン生成過程モデルにおけるモデルパラメータの自動抽出の高精度化と、HMM

音声合成で用いられているコンテキストラベルの改良である。
基本周波数パターン生成過程モデルは、生理的・物理的特性に基づいており、少数のパ

ラメータでイントネーションの元となる基本周波数パターンを良く記述することができる
ため、焦点制御を始めとする様々な有効活用が期待できるが、精度良くモデルパラメータ
を自動抽出することが困難であるという問題があった。そこで、HMM音声合成に用いら
れているコンテキストラベルを利用することにより、高精度なモデルパラメータを自動抽
出する新しい手法を提案した。提案手法の抽出性能が従来手法に比べて大幅に高いことを
比較実験により示した。そして、提案手法によって自動抽出された生成過程モデルのパラ
メータを利用することにより、HMM音声合成において、学習コーパスの改善、学習コー
パスの整備、焦点制御する手法を提案し、様々な有効活用ができることを示した。
また、HMM音声合成に用いられていたコンテキストラベルは、定義に曖昧性があり、テ

キストからの自動抽出が困難なラベルが用いられていた。さらに、位置番号等の絶対的な
情報が用いられているが、これは任意の長さの文を生成可能にするために非常に多くのラ
ベルの種類を必要とする上、文の一部分のみ発話構造が変化した場合に文全体のラベルが
変化してしまうという問題が生じていた。そこで、文節という単位に注目し、また相対的
な情報を用いることによりこの問題を改善するラベルを提案した。主観評価実験により提
案手法の有効性が確認された。また、提案したコンテキストラベルは従来に比べてテキス
トからの推定が容易になるというメリットがある。

6.2 今後の展望

本論文で提案した基本周波数パターン生成過程モデルのモデルパラメータの自動抽出を
高精度化する手法は、従来のコンテキストラベルを利用しているため、これをもう 1つの
提案である改良されたコンテキストラベルを用いることにより、さらなる抽出性能の高精
度化が期待できる。そして、ユーザが直感的に操作することができ、発話スタイルや感情
などの多様な音声を高品質で合成することが可能なシステムを実現するためには、ラベル
のさらなる改良を始めとして、様々な角度から改良を進めていく必要がある。
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