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スパース近似と畳み込みカーネルを用いた
ガウス過程回帰に基づく音声合成∗

☆郡山 知樹，能勢 隆，小林 隆夫 (東工大)

1 はじめに

新たな統計的音声合成の枠組みとして，我々はガ
ウス過程回帰に基づくフレームレベルの音声の合成
手法を提案している [1]．ガウス過程回帰 [2]はノン
パラメトリックベイズモデルとして知られており，学
習データ量に応じて柔軟にモデル化を行うことが期
待できる．文献 [1]では孤立音素単位に対する合成を
行ったが，本手法を発話単位での連続音声の合成に
直接適用することは困難である. 例えば，学習データ
量が増加すると計算量が非常に大きくなってしまう．
また，音素の境界を適切にモデル化する必要がある．
そこで本稿では，連続音声の合成を行うために，ス
パース行列を用いた近似と畳み込みカーネルを導入
する．

2 ガウス過程回帰に基づく音声合成

ガウス過程に基づく回帰 [2] では，学習データを
D = {(xn, yn)|n = 1, . . . , N}，評価データを DT =
{(xt, yt)|t = 1, . . . , T}としたとき，平均 0に正規化
された学習データ y = [y1, . . . , yN ]� および評価デー
タ yT = [y1, . . . , yT ]� の同時分布は以下の式で表さ
れる． [

y
yT

]
∼ N (

0,KN+T + σ2I
)

(1)

KN+T =
[

KN KNT

KTN KT

]
(2)

ただし，σ2はノイズの分散である．また，KN，KT

は学習データおよび評価データそれぞれのフレーム間
の共分散行列であり，KNT，KTN は学習・評価デー
タ間の共分散行列である．共分散行列の要素はカーネ
ル関数 k(xm,xn)で与えられる．このとき，評価デー
タの予測分布はガウス分布に従い，その平均系列は

µT = KTN [KN + σ2I]−1y (3)

で求められる．ガウス過程回帰に基づく音声合成で
は，フレームレベルのコンテキストを入力変数とし
対応するフレームの音響特徴量を出力変数とする回
帰モデルを使用する．

3 スパース近似を用いたガウス過程

連続音声の合成における問題点の一つは，学習デー
タが増加すると計算量が非常に大きくなることであ
る．具体的には，式 (3)の逆行列の計算にO(N3)の計
算量が必要になる．そこで，ガウス過程の近似手法と
して局所GP[3, 4]および PIC(partially independent
conditional)近似 [4]を導入する.
局所 GPはデータ全体を複数のブロックに分割し，

共分散行列を以下のようにブロック対角で近似する
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手法である．
KLOCAL

N+T = blkdiag [KN+T ]

= diag [KB1 ,KB2 , . . . ,KBS ] (4)

ここで，KBs はブロック Bs における共分散行列で
ある．学習データが S 個のブロックに分けられ，そ
れぞれのブロックのフレーム数が B である場合，逆
行列の計算量はO(SB3)となる．
一方で，PIC近似は局所 GPと同様にブロックご

との共分散行列を用いるが，ブロック対角以外の要素
には低ランクの行列による近似を用いる方法である．
データ全体の共分散行列は以下のように与えられる．

KPIC
N+T = QN+T + blkdiag [KN+T − QN+T ] (5)

行列 QN+T は，pseudo-dataと呼ばれるM (� N)
個のデータを用いて以下のように求められる低ラン
クの行列である．

QN+T = K(N+T )MK−1
M KM(N+T ) (6)

ただし行列K(N+T )M，KM(N+T )は学習および評価
データと pseudo-dataとの共分散を要素に持ち，行列
KM は pseudo-data内の共分散を要素に持つ．PIC近
似を用いることで，逆行列の計算量をO(S(B3+M3))
まで抑えることができ，ブロック間の共分散を使用す
ることができる．
局所GPおよび PIC近似を使用するにはブロック

を決定する必要がある．本研究では，HMM 音声認
識・合成で広く用いられているコンテキストクラスタ
リングを用いる．クラスタリングは音素レベルで行
い，決定木のリーフノードに含まれる学習データの
フレーム数が B を下回ったら，そのノードの分割を
停止する．また，本研究では pseudo-dataは学習デー
タからランダムに選択する．

4 フレームコンテキストの拡張と
畳み込みカーネル

先の報告 [1] では，フレームの入力変数（フレーム
コンテキスト）に当該音素の音素コンテキストと音
素内の相対位置を用いたが，連続音声に対しては不
十分である．本稿ではフレームコンテキストおよび
カーネル関数を拡張し音素の境界を考慮する．具体
的には，先行・当該・後続の音素を基準とした場合の
コンテキストの集合として，以下のように定義する．

xn = {(w(i)
n , p(i)

n , c(i)
n )|i = −1, 0, 1} (7)

i = −1, 0, 1はそれぞれ先行・当該・後続を表し，p
(i)
n

は iに対応する音素を基準とした場合の相対位置，c(i)
n

は音素コンテキストである．w
(i)
n は重みであり，当該

音素に対応する重みを大きくすることによって，当該
音素のコンテキストが共分散に対して重要であるこ
とを強調できる．



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]

Number of training sentences
Method 150 250 350 450

HMM-ML 5.76 5.58 5.46 5.41
HMM-MGE 5.71 5.53 5.41 5.38

GPR-LS 5.49 5.29 5.19 5.13
GPR-PS 5.46 5.27 5.18 5.11
GPR-PM 5.43 5.24 5.15 5.07

拡張したフレームコンテキストの共分散には，2つ
の入力に含まれる集合の，すべての組合せの和を計
算する畳み込みカーネル [5]を使用する．

k(xm,xn) =
∑

i∈{−1,0,+1}

∑
j∈{−1,0,+1}

[
w(i)

m w(j)
n

kp(p(i)
m , p(j)

n )kc(c(i)
m , c(j)

n )
]

(8)

これによって，音素境界において滑らかに変化する共
分散を得ることができる．

5 実験

5.1 実験条件
音声データベースには女性話者一人により発話さ

れたATR音素バランス文 503文を用いた．サンプリ
ング周波数 16kHzの音声データに対し，5ミリ秒毎
に STRAIGHTを用いて抽出したスペクトル特徴量
をもとに得られた 0次から 39次のメルケプストラム
を，各フレームの音響特徴量とした．なお，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．データベースの中から 150，
250，350，450文を選んだものをそれぞれ学習データ
とし，学習データに含まれない 53文を評価データに
用いた．本実験では，メルケプストラムの予測分布の
平均系列をメルケプストラムの合成系列とし，音素継
続長，F0，非周期性指標には原音声のものを用いた．
カーネルのハイパーパラメータは事前実験により

値を決定した．提案法におけるコンテキストクラスタ
リングには，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)を用いた．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．提案法としては，局所GPによる近似を用いフ
レームコンテキストを隣接する音素まで拡張しない場
合 (GPR-LS)，PIC近似を使用しフレームコンテキス
トを拡張しない／した場合 (GPR-PS, GPR-PE)の 3
手法を比較した．従来法には，最尤 (ML)基準により
学習した HMM音声合成 (HMM-ML) に加え，誤差
最小化学習による最適化を行う手法 [6](HMM-MGE)
を用いた．

5.2 結果
合成されたメルケプストラムと原音声との平均メル

ケプストラム距離を表 1に示す．表から，提案法の 3
手法は従来法のHMM-ML，HMM-MGEに比べ，150
文から 450文のどの学習データ量においても歪が減少

4.03.0 5.02.01.0
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GPR-PE

MOS

95% confidence interval

Fig. 1 合成音声の自然性に対する主観評価

していることがわかる．また，GPR-PSは GPR-LS
より僅かながら歪が小さく，GPR-PEはGPR-PSよ
り歪が小さくなっている．このことは，PIC近似お
よび拡張コンテキストが音素間の共分散を表すのに
有効に作用したためと考えられる．
次に，MOSにより合成音声の自然性を評価した．

学習データは 450文の場合である．被験者は 10名で，
それぞれの被験者は評価データの 53文からランダム
に選択された 10文に対し，1.bad～5.excellentの 5段
階で評価を行った．主観評価実験では HMM-MGE，
GPR-LS，GPR-PEの 3手法を比較した．結果を図
1に示す．GPR-PEは他の手法に比べ僅かではある
が高いスコアを得ることができた．GPR-LSの歪は
HMM-MGEより小さかったもののスコアは低くなっ
ている．これは音素間の共分散が無視され，音素境界
において生成パラメータが不連続になってしまったた
めと考えられる．

6 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，発話単位での連続音声の合成を行うた
めの検討を行った．具体的には計算量削減のためにガ
ウス過程の近似法として局所GPおよび PIC近似を
導入し，さらに音素境界における共分散を滑らかに
するために，フレームコンテキストを拡張し，カーネ
ルに畳み込みカーネルを用いた．スペクトル特徴量
の生成実験を行い，HMMに基づく手法に比べ歪が減
少することを示した．今後はアクセントなど音素以
外のコンテキストの使用や，F0および音素継続長に
対するモデル化手法を検討する予定である．
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