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観測値の不連続性を考慮したHMMに基づくF0モデル化の検討∗

☆郡山知樹，能勢　隆，小林隆夫 (東工大)

1 はじめに
多空間確率分布に基づくHMM(MSD-HMM)[1]は，

有声・無声区間を含む基本周波数 (F0)パタンをモデル
化可能な手法として，HMM音声合成において広く使
用されている．しかしHMMの基本単位として，音素
ではなくアクセント句や文献 [2]で提案した韻律ラベ
ルに基づく単位を使用して，アクセントやイントネー
ションを表すF0の概形のモデル化を目的とした場合，
空間重みを F0と同時にモデル化するMSD-HMMは
必ずしも最適とは言えない．そこで本研究では，有
声の単一空間確率分布から成るF0モデルにより，F0
の概形をモデル化する手法を提案する．本稿では提
案法のモデルパラメータの推定方法を示し，単語音
声を用いた実験によりMSD-HMMによるモデル化と
の比較を示す．

2 F0概形モデルのためのHMM

MSD-HMMは次元の異なる複数の特徴が混合した
観測系列を，それぞれの空間における確率分布によっ
てモデル化する HMMであり，F0パタンに対しては
有声区間を連続値，無声区間を単一の離散シンボルと
した確率分布が用いられる．F0モデルに対するMSD-
HMMは λ = {A, w, M , V }で表される．ただしA
は状態遷移確率，wは空間重み，M，V はそれぞれ
有声空間の平均と共分散行列を表す．HMM音声合成
では，音素単位のMSD-HMMを用いることで，音素
の各状態における F0値と有声・無声らしさを同時に
モデル化することができる．
これに対し，我々はアクセントによる F0の下降区

間などの韻律ラベルに基づく韻律単位をHMMの基
本単位として用いることで，合成音声の自然性を維
持したまま F0モデルのパラメータ数を大幅に削減可
能であることを報告した [2]．この手法は有声・無声
に関わらず連続的な「F0概形」が韻律単位毎に決ま
り，F0値が観測されるか否かは音素などのコンテキ
ストに起因するものであるという仮定に基づいてい
る．F0概形は有声の単一空間のみで表されることか
ら，本研究では有声の単一空間ガウス分布で構成さ
れる HMM，λ = {A, M , V }のモデル化手法を提案
する．なお，この手法は韻律単位だけでなくアクセン
ト句の F0概形のモデル化など任意の区間でのモデル
化を目的としている．

F0パタンは無声区間では値が観測されず局所的に
不連続となるため，F0概形を通常のHMMで直接モ
デル化することはできない．過去の研究では，F0抽
出器の第一候補や何らかの補間手法を用いて無声区
間を補間し，得られた系列に対する尤度を最大化す
ることによって学習する手法が提案されている [3, 4]
が，この場合モデル化性能が補間手法の性能に依存
してしまう．これに対し提案法では，有声区間の観測
系列に対して尤度を最大化することによってモデル
を学習する．このとき，文献 [5]で提案された無声区
間を隠れ変数として考慮する手法を用いる．これに
よって，観測された F0を重視した F0概形のモデル
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化が可能になる．

2.1 学習アルゴリズム
F0系列をO = [o1 . . . oT ]とする．ただしOは単

一空間から成り，無声区間では値が隠れているもの
とする．F0の観測された有声フレームの集合を S(v)，
観測されなかった無声フレームの集合を S(u) とし，
有声区間，無声区間の F0系列をそれぞれO(v), O(u)

で表す．ここで，実際の有声観測系列であるO(v) の
尤度

P (O(v)|λ) =
∫

P (O(u), O(v)|λ)dO(u) (1)

を最大化することを考える．パラメータ推定には通
常の HMMと同様に EMアルゴリズムを用いること
が可能であり，EMアルゴリズムにおいて隠れ変数に
無声区間の F0系列 O(u) を使用することにより，Q
関数は以下のように表される．

Q(λ, λ̃) =Eq,O(u)

[
log P (q, O(u), O(v)|λ̃)

]
(2)

これを状態遷移確率 aij，出力確率 bi(o) に対する
Q関数 Q(λ, ã)，Q(λ, b̃)に分解すると，

Q(λ, ã) =
N∑

i=1

N∑
j=1

T−1∑
t=1

ξ
(v)
t (i, j) log ãij (3)

Q(λ, b̃) =
N∑

i=1

⎧⎨
⎩

∑
t∈S(u)

∫
bi(x)γ(v)

t (i) log b̃i(x)dx

+
∑

t∈S(v)

γ
(v)
t (i) log b̃i(ot)

⎫⎬
⎭ (4)

となる．ただし，N は状態数，T は総フレーム数，
q = [q1, . . . , qT ]は状態系列である．γ

(v)
t (i)は状態占

有確率であり，γ
(v)
t (i)，ξ

(v)
t (i, j)はそれぞれ

γ
(v)
t (i) =P (qt = i|O(v), λ)

=
α

(v)
t (i)β(v)

t (i)∑N
k=1 α

(v)
t (k)β(v)

t (k)
(5)

ξ
(v)
t (i, j) =P (qt = i, qt+1 = j|O(v), λ)

=
α

(v)
t (i)aijb

′
j (ot+1)β

(v)
t+1(j)

P (O(v)|λ)
(6)

で表される．ただし，

b′i (ot) =

{
bi(ot) t ∈ S(v)

1 t ∈ S(u) (7)

であり，α
(v)
t (i)，β

(v)
t (i)はフォーワード・バックワー

ドアルゴリズムによって以下のように求められる．

α
(v)
1 (i) =πib

′
i(oT ) (8)

β
(v)
T (i) =1 (9)



α
(v)
t (i) =

⎛
⎝ N∑

j=1

α
(v)
t−1(j)aji

⎞
⎠ b′i(ot) (10)

β
(v)
t (i) =

N∑
j=1

aijb
′
j(ot+1)β

(v)
t+1(j) (11)

Q関数を最大にすることでモデルパラメータの更
新を行う．ここでは簡単のため，出力確率 bi(o)が単
一正規分布 N (o; µi, Vi) であるとする．モデルパラ
メータの更新式は以下の通りに表される．

ãij =
∑T−1

t=1 ξ
(v)
t (i, j)∑N

k=1

∑T−1
t=1 ξ

(v)
t (i, k)

(12)

µ̃i =
∑

t∈S(v) γ
(v)
t (i)ot +

∑
t∈S(u) γ

(v)
t (i)µi∑T

t=1 γ
(v)
t (i)

(13)

Ṽi =
1∑T

t=1 γ
(v)
t (i)

⎧⎨
⎩

∑
t∈S(v)

γ
(v)
t (i)(ot − µ̃i)(ot − µ̃i)�

+
∑

t∈S(u)

γ
(v)
t (i)

(
Vi + (µi − µ̃i)(µi − µ̃i)�

)⎫⎬⎭
(14)

3 実験
提案手法の特徴を調べるため，単語音声を用いた

実験を行った．使用したデータは ATR 日本語音声
データベース C-setに含まれる話者 f104のアクセン
ト型が中高型である 20単語である．特徴ベクトルは
STRAIGHTで抽出した対数 F0の 1次元ベクトルと
し，モデルは 3状態の left-to-right HMMとした．
表 1，2にMSD-HMMおよび提案法のモデルパラ

メータを学習した結果を示す．表中の w
(v)
i は有声空

間の重みである．また，図 1に「いよいよ」「ぽけっ
と」の学習データの F0パタンと状態占有確率の時間
変化を示す．図の「いよいよ」の状態占有確率の結果
から，HMMの第 1状態はピッチ上昇部分，第 2状態
はピッチ停滞部分，第 3状態はピッチ下降部分になっ
ていることがわかる．「いよいよ」の場合は無声区間
がないため提案法の結果はMSD-HMMとほぼ等しく
なっている．一方「ぽけっと」は「け」の前と「と」
の前に無声区間があり，状態占有確率が異なる結果
となっている．MSD-HMMでは，前者の無声区間は
第 1状態に，後者の無声区間は第 3状態にほぼ完全
に占有されている．このようになった理由は第 2状
態に比べ，第 1状態，第 3状態の無声空間重みが大
きいからである．提案法では無声区間がどちらか一
方の状態に占有されることはなくなり、この違いが，
状態遷移確率の相違の原因となっている．このことか
ら提案法のモデル学習法は，MSD-HMMに比べ無声
区間の影響を受けにくいものと考えられる．

4 まとめ
本稿ではアクセントやイントネーションを表すF0

概形をモデル化する手法として，無声区間を隠れ変
数として使用し有声区間の観測系列の尤度を最大化
することによるモデル学習法を提案した．モデルパ
ラメータの推定アルゴリズムを示し，さらにアクセ

Table 1 MSD-HMMのモデルパラメータ
i 1 2 3

w
(v)
i 0.706 0.957 0.822
μi 5.34 5.54 5.13
σi 0.0700 0.0560 0.188

ai,i+1 0.0249 0.0144 0.0176

Table 2 提案 HMMのモデルパラメータ
i 1 2 3
μi 5.34 5.54 5.14
σi 0.0706 0.0542 0.191

ai,i+1 0.0277 0.0136 0.0175
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Fig. 1 中高型単語における状態占有確率の時間変化

ント句に対してモデル化実験を行い，提案法が F0概
形のモデル化手法として有効である可能性を示した．
今後の課題としては実際の音声合成に適用すること
によって，モデルの有効性を検討することが挙げら
れる．
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