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重回帰HSMMに基づくスタイル推定とスタイル音声合成の検討∗

◎加藤陽一, 河野明文, 能勢隆, 小林隆夫 (東工大)

1 はじめに

我々はこれまで，音声合成における発話様式・感情
表現 (以下スタイル)の表出・強調度合の制御を目的と
して，隠れセミマルコフモデル (HSMM)に基づく音
声合成 [1]を拡張した重回帰 HSMMを用いた合成音
声のスタイル制御法を提案した [2, 3]．重回帰HSMM
では，低次元のスタイル空間上のベクトル (スタイル
ベクトル)を用いて合成音声のスタイルの表出・強調
度合を直観的に制御することが可能である．また，あ
らかじめ学習した重回帰HSMMを用いて，入力音声
のスタイルベクトルを最尤推定するスタイル推定法
を提案し [4]，音声に含まれるスタイルの表出度合を
定量的に推定できることを示した．しかし，従来のス
タイル制御・スタイル推定法では，モデル学習時に与
えるスタイルベクトルは各スタイル毎に一定として
おり，学習データ内での表出度合の変動は考慮されて
いなかった．そこで，本研究では，より学習データに
即した重回帰HSMMのモデル化を目的として，スタ
イル推定を用いたモデル学習法を提案し，スタイル
推定およびスタイル音声合成において提案法の効果
を検討する．

2 重回帰HSMMに基づくスタイルのモデ
ル化とスタイル推定法

2.1 重回帰HSMMによるスタイルのモデル化
重回帰 HSMMでは，HSMMの各状態における出

力分布 μiおよび状態継続長分布の平均miがそれぞ
れ次のような重回帰で表されると仮定する．

μi = Hbiξ (1)
mi = Hpiξ (2)

ξ = [1, v1, v2, · · · , vL]� = [1, v�]� (3)

ここで，Hbi およびHpi はM × (L + 1)および 1 ×
(L + 1)次元の回帰行列であり，M は μiの次元であ
る．また，vは各スタイルの表出・強調度合を表現す
る低次元のベクトル (スタイルベクトル)であり，こ
の空間をスタイル空間と呼ぶ．モデル学習時には，学
習データ {O(1), · · · , O(K)}および対応するスタイル
ベクトル {v(1), · · · , v(K)}を与えることで，EMアル
ゴリズムに基づく最尤推定により重回帰HSMMのパ
ラメータHbi , Hpi を求めることが可能である [3]．

2.2 重回帰HSMMに基づくスタイル推定
スタイル推定 [4]では，あらかじめ学習された重回

帰 HSMMが与えられ，モデルパラメータ Hbi , Hpi

が固定されているとき，入力観測系列Oに対してス
タイルベクトル vを最尤推定する．

v =argmax
v

P (O|λ, v) (4)

本研究では，入力観測系列Oとして 1文章を与え，
文章単位でスタイルベクトル vを推定している．

3 スタイル推定を用いた重回帰HSMMの
学習

従来の重回帰HSMMのモデル学習では，学習デー
タのスタイルベクトルの値は各スタイル毎に固定で
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Fig. 1 スタイル推定を用いた重回帰HSMMの学習

あると仮定していた．しかし，実際には同一のスタイ
ル内でも，その表出度合は文章毎，文節毎などで異
なっていると考えられる．そのため，それぞれの学習
データに対して適切なスタイルベクトルを与えるこ
とによって，より学習データに即した重回帰HSMM
のモデル化が可能であると考えられる．
ここでは，まず初期モデルとしてスタイルベクト

ルをスタイル毎に一定として学習を行う．次に，この
モデルを用いて全学習データに対して文章毎にスタ
イル推定を行い，得られたスタイルベクトルの値を
用いて再びモデルの学習を行う (Fig. 1)．さらに，こ
の推定と学習を繰り返すことにより，モデルの改善を
図る．

4 実験

4.1 実験条件
実験では，プロの男性ナレーターMMIが ATR日

本語音韻バランス文 503文章を「読上げ」「悲嘆」「楽
しげ」「ぞんざい」の 4つのスタイルで発声した音声
を使用した．モデル学習には各スタイル 450文章，計
1800文章を用いた．重回帰HSMMは，文献 [5]と同
様のコンテキスト情報を用いたコンテキスト依存モ
デルである．
スタイル空間は原点を「読上げ」スタイルとし，他

のすべてのスタイルを互いに独立であると仮定した
3次元空間とした．初期モデルの学習時には，従来法
と同様に，「読上げ」(0,0,0)，「悲嘆」(1,0,0)，「楽しげ」
(0,1,0)，「ぞんざい」(0,0,1) のスタイルベクトルを与
えた．続いて，3で述べた推定と学習の繰返しを 10
回行った．

4.2 スタイルベクトルの推定結果の変化
Fig. 2に，学習の繰返し回数と全学習データの推定

結果の変化量の平均と標準偏差を実線で，各繰返し
における最大の変化量を点線でそれぞれ示す．横軸
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Fig. 2 スタイルベクトルの推定結果の変化

は学習の繰返し回数を表し，縦軸は前段階からの推
定値の変化量を表す．変化量は，繰返し前後で推定し
たスタイルベクトル間のユークリッド距離を用いた．
また，繰返し回数が 0のときの値は，初期モデル学習
時に設定したスタイルベクトルの値と，そのモデル
を用いて学習データを推定した値との変化量である．
この結果より，学習データの変化量の平均は，繰返

し 1回でほぼ一定値となっており，スタイルベクト
ルの初期値との大きなずれは収まっている．しかし，
最大値は繰返し 3回目以降も振動しており，必ずし
も収束していない．この原因の一つとして，スタイ
ル推定を文章単位で行っているため，文章内における
スタイルの変動が考慮されていないことが考えられ，
より詳細な検討が必要である．

4.3 スタイル推定を用いた合成音声の主観評価
次に，スタイル推定が適切に行われているかを確

認するため，スタイルベクトルを初期モデル学習時の
値に設定した合成音声と，スタイル推定により得られ
たスタイルベクトルの値を用いた合成音声との比較
評価を行った．合成時のモデルは，初期モデル (繰返
しなし)を使用した．評価音声は，学習データに含ま
れる文章 (close)と含まれない文章 (open)の中から，
それぞれスタイル推定結果において各スタイルで表
出度合の最も大きい 4文章と最も小さい 4文章の計
8文章を使用した．被験者は 7名である．各被験者に
参照音声として実際の発話の分析合成音を与え，そ
れぞれの評価音声に対してどちらがより参照音声に
近いかを選択させた．
結果を Fig. 3に示す．この結果から，close文章の

「悲嘆」「楽しげ」の合成音声については推定値を用
いた場合の方がややスコアが高くなっており，これら
のスタイルに対しては適切なスタイル推定が行われ
ていることがわかる．ただし，表出度合の小さい評価
音声については，合成時のスタイルベクトルの値を
小さくすることで，そのスタイルの特徴の表出が弱
くなるため，参照音声に近いと判断されないことが
あった．
一方，openの文章の合成音声においては，スタイ

ルの再現性の改善は見られなかった．これは本実験で
の openの文章数が 53文章と closeの文章数に比べて
少量であり，closeの評価音声のスタイル表出度合の
幅が「悲嘆」約 0.5～1.4，「楽しげ」約 0.6～1.2，「ぞ
んざい」約 0.6～1.3であるのに対し，openの場合は
それぞれ約 0.9～1.3，0.7～1.1，0.5～1.1と，スタイ
ル表出度合の大きく異なるものを選ぶことができな
かったことが一因であると考えられる．
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Fig. 3 スタイル推定を用いた合成音声の主観評価
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Fig. 4 提案法における合成音声の主観評価

4.4 推定を用いた学習モデルによる合成音声の主観
評価

最後に，初期モデル (繰返しなし)と，提案法を用
いて学習したモデルの合成音声の比較評価を行った．
提案法のモデルは，4.2の結果から 1回目以降の繰返
し学習によるモデルの変化は小さいと考えられるた
め，推定と学習を 1回繰り返したモデルを使用した．
実験方法は 4.3と同様である．
結果を Fig. 4に示す. 「ぞんざい」の closeの文章

に対するスタイル再現性の向上が若干見られた他は，
4.3とほぼ同様の結果となった．

5 おわりに

本研究では，重回帰HSMMにおいてより学習デー
タに即したモデル化を実現するために，スタイル推
定法を用いたモデル学習法を提案し，スタイル推定
および合成音声の評価実験を行った．その結果，学習
に用いたスタイル音声に対してスタイル再現性の向
上が見られ，学習データに即したモデル化が行える
ことがわかった．一方，学習外のスタイル音声の再現
性については有意な差異が見られなかったが，見方を
変えると，スタイル制御に基づく音声合成における
モデル学習では，スタイルベクトルをスタイル毎に
固定して学習しても，その影響は小さいとも言うこ
ともできる．
今後の課題としては，プロのナレーターによる模

擬的なスタイル音声とは異なるデータを用いた場合
における提案法の効果の検討が挙げられる．また，学
習データの文節単位でのスタイル推定を用いたモデ
ル学習法も今後の課題である．
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