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系列内変動を考慮したガウス過程回帰に基づく音声パラメータ生成∗
◎郡山 知樹 (東工大)，能勢 隆 (東北大)，小林 隆夫 (東工大)

1 はじめに

高い自然性と柔軟性をもつ新たな統計的音声合成
を目標に，我々はこれまでにガウス過程回帰に基づく
音声合成手法を提案した [1, 2]．ガウス過程回帰を用
いることで合成音声の音声パラメータの予測分布を
推定することが可能であるが，その予測分布から，合
成に用いる音声パラメータを生成することに関して
は十分に検討を行っておらず，簡単な方法として予測
分布の平均系列を用いる方法を用いていた．しかし，
その予測平均により合成された音声は過剰平滑化に
よりこもった音に聞こえてしまうことがある．そこ
で本稿ではこの問題を避けるため，HMM音声合成や
声質変換において有効性が示されている系列内変動
(GV)による制約 [3]を用いた手法の検討を行う．

2 ガウス過程回帰に基づく音声合成

ガウス過程回帰 (GPR)[4]に基づく音声合成では，
入力テキストとアクセント情報などから得られるフ
レームレベルのコンテキスト情報を入力変数xn，フ
レームレベルの音響特徴量を出力変数 ynとする回帰
モデルを考える．GPRではフレーム間の相関関係を
カーネル関数 k(xm,xn) で表すことによって，学習
データに含まれない未知の入力変数に対応する音響
特徴量の確率分布を予測することが可能であり，その
予測分布を用いて音声を合成する．

Fig. 1にGPRに基づく音声合成の流れを示す．音
響特徴量のモデル化を次元毎に独立に行う．学習時
には，まずハイパーパラメータの最適化を行う．ここ
でハイパーパラメータとは，フレーム間の相関関係
を表すカーネル関数のパラメータおよびノイズを表
すパラメータであり，これらの最適化を行うことで，
データに適したカーネル関数を予測分布の計算に使
用することができる．ハイパーパラメータの最適化に
は一般化 EMアルゴリズムが適用可能であることを
文献 [2]で示している．学習時にはまた，学習データ
のフレーム間相関を示すグラム行列など，合成時の
入力テキストに依存しないパラメータの計算を行う．
合成時には，以下の式を用いて合成音声の音響特

徴量系列 yT の予測分布を求める．
p(yT |yN ) = N (yT ; µyT |yN

,ΣyT |yN
) (1)

µyT |yN
= KTN [KN + σ2

νI]
−1yN (2)

ΣyT |yN
= KT + KTN [KN + σ2I]−1KNT + σ2

νI
(3)

ここで，KN，KT はそれぞれ学習データ内，合成デー
タ内のフレーム間相関を，KNT，KTN は学習データ・
合成データ間のフレーム間相関を表すグラム行列であ
る．また，σ2

ν はノイズを表すパラメータであり，yN

は学習データ全体の音響特徴量系列である．逆行列
を求めるには膨大な計算量が必要になるので，実現
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Fig. 1 ガウス過程回帰に基づく音声合成

可能な計算量のために partially independent condi-
tional(PIC)近似 [5]を使用している [1]．
最後に，GPRにより求めた予測分布を用いて音声

を合成する．具体的には，予測分布から音声パラメー
タ系列を生成し，その系列から合成フィルタを用いて
音声を合成する．本稿ではこの音声パラメータ生成
に GVを考慮した手法を導入する．

3 GVを考慮した音声パラメータ生成

GVは発話単位の特徴量であり，以下のように定義
される．

v(yT ) =
1
T

T∑

t=1

(
yt − m(yT )

)2 (4)

m(yT ) =
1
T

T∑

t=1

yt (5)

ここで T は発話のフレーム数であり．GVを制約条
件に用いた場合の尤度は以下のように定義される．

LGV = p(yT |yN )ωp
(
v(yT )|μGV, σ2

GV

)
(6)

μGV，σ2
GV はそれぞれ学習データにおける発話毎の

GVの平均，分散を表す．パラメータ ωはガウス過程
による予測尤度と GV尤度との重みを調節するパラ
メータである．
尤度 LGV を最大化することによって音声パラメー

タ系列を生成する．実際には，解析的に最適なパラ
メータ系列を求めることはできないので，以下に示
す勾配を用いて最急降下法により最適なパラメータ
系列を求める．

∂LGV

∂yT
= −ωΣ−1

yT |yN
(yT − µyT |yN

)

− 2
T

· v(yT ) − μGV

σ2
GV

(
yT − m(yT ) · 1)

(7)

4 実験

4.1 実験条件
音声データベースとして女性話者一人により発話

された ATR 音素バランス文 503文を使用し，学習
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Table 1 合成音声の原音声に対するメルケプストラ
ム距離 [dB]

HMM GPR
GVなし 5.38 5.03
GVあり 5.95 5.55
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Fig. 2 合成音声におけるGVの全発話の平均

データには 450文を，テストデータには学習データ
に含まれない 53文を用いた．周波数 16kHzでサンプ
リングされた音声に対し，5ミリ秒毎に STRAIGHT
を用いてスペクトル包絡を抽出し，それをもとに得
られた 0次から 39次のメルケプストラムを音響特徴
量とした．音響特徴量は平均 0，分散 1となるように
正規化を行いモデル化は次元毎に行った．GV重みを
表すパラメータ ωは v(yT )と yT の次元比 1/T とし
た．GPRのカーネル関数およびハイパーパラメータ
の初期値，PIC近似の設定には [2]と同様のものを用
いた．
比較手法には，GVを考慮しない場合として予測分

布の平均を生成系列とする方法を使用した．また，従
来手法として隠れマルコフモデル (HMM)に基づく
手法 (HMM音声合成)を用いた．HMM音声合成で
は 5状態の left-to-rightスキップなし隠れセミマルコ
フモデル (HSMM)によって音声のモデル化を行った．
HSMMの各状態の出力分布は対角共分散行列を持つ
単一ガウス分布とし，Δ，Δ2の動的特徴量を含む特
徴ベクトルを音響特徴量として用いた．コンテキス
ト決定木学習時には，トライフォンをコンテキストと
して使用した．誤差最小化学習 (MGE)による最適化
を行う手法 [6]を用いた．
主観評価実験における被験者は 6人で，各被験者は

合成音声の自然性を 5段階 (1:bad～5:excellent)で評
価した．各被験者に対し 15文章をランダムに選択し，
その文章をそれぞれの手法で合成した音声を用いた．
本実験では，メルケプストラムのみモデル化を行い，
音素継続長，F0，非周期性指標には原音声のものを
用いた．

4.2 結果
合成音声のスペクトル歪をTable 1に示す．表中の

GVなし・GVありとはそれぞれGVを考慮しない・
した場合を表す．HMM音声合成において GVを考
慮した場合と比較すると，GPRにおいてGVを考慮

HMM GVなし

1.0 5.04.03.02.0

GPR GVなし

HMM GVあり

GPR GVあり

Mean Opinion Score (MOS)

95% 信頼区間

Fig. 3 合成音声の自然性に対する主観評価

した場合はスペクトル歪が小さくなっていることが
分かる．また，合成音声の音声パラメータの全発話
に対するGVの平均を Fig. 2に示す．結果から，GV
を考慮することで原音声に近いGVを再現できてい
ることが確認できる．

Fig. 3に主観評価実験の結果を示す．スコアが通常
のテキスト音声合成に比べ比較的高めなのは，本実験
では韻律の特徴量に原音声のものを用いたためであ
る．結果からGPRに基づく音声合成においてもGV
を用いることで自然性が向上していることを確認で
きる．さらに，GPRにおいてGVを考慮することで
HMM音声合成に比べスコアが高くなり，その差は有
意水準 α = 0.05で有意であった．

5 おわりに

本稿ではガウス過程回帰に基づく音声合成の枠組
みにおいて，系列内変動を考慮した音声パラメータの
生成手法を検討した．主観評価実験の結果から，GV
を考慮することで自然性が向上することを示し，ま
た，従来の HMMに基づく手法よりも高い自然性が
得られることがわかった．今後は，F0および音素継
続長などの韻律情報に対するモデル化手法を検討す
る予定である．
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