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ガウス過程回帰に基づく音声合成システムの検討∗

◎郡山知樹, 小林隆夫 (東工大)

1 はじめに
我々はこれまでに，ガウス過程回帰 (GPR)に基づ

くフレームレベル音響モデリングを用いた，スペクト
ル特徴量 [1]および F0パタン [2]の予測モデルを提案
した．本稿ではさらにGPRに基づく音素継続長の予
測モデルを加えたガウス過程回帰音声合成 (GPR音
声合成)システムの実験的評価を行う．また，本研究
では合成音声の自然性の向上に向け，滑らかに変化す
る音声パラメータ生成のための動的特徴量の導入を
検討する．

2 ガウス過程回帰音声合成
　
本研究で提案するガウス過程回帰音声合成 (GPR

音声合成)では，Table 1に示すメルケプストラムモデ
ル，有声／無声モデル，F0モデル，非周期性指標モ
デル，音素継続長モデルの 5つのモデルを使用し，そ
れぞれ独立にモデル化，音声パラメータ生成を行う．
文献 [2]に示すように，有声／無声モデルにはガウス
過程分類の枠組みを使用し，F0は有声フレームに対
してのみモデル化を行う．また，音素継続長は音素単
位の特徴量であるため，音素単位でモデル化する．
ここで，メルケプストラムと非周期性指標は多次

元ベクトルである．文献 [1]では，メルケプストラム
の各次元を別々にモデル化していたが，次元毎の音声
パラメータ生成には計算時間が次元数に比例してし
まうという問題がある．そこで，本研究では以下に示
す多次元ベクトルの同時モデル化手法を用いる．
まず次元 d (d = 1, . . . , D)に対し，学習データの平

均 μd と分散 σ2
d で正規化した，サンプル nの音響特

徴量 ȳ
(d)
n = (y(d)

n − μd)/σd の同時分布を考える．同
時分布がすべての次元に共通のグラム行列 KN を用
いて

p
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)
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ȳ(d)

N ;0,KN + σ2
νI
)

(1)
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で与えられ，各次元の分布が独立であると仮定する．
このとき，合成文の音響特徴量系列 YT の予測分布
は以下の式で求められる．

p(YT |YN ) = MN (YT ;M,Σ,V) (3)

M = KTN

(
KN + σ2

νI
)−1

(YN − 1b�) + 1b� (4)

Σ = KT − KTN

(
KN + σ2

νI
)−1

KNT + σ2
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ただし，MN (·) は行列変量正規分布 [3] であり，
YN =

[
y(1)

N , . . . , y(D)
N

]
，V = diag

[
σ2

1 , . . . , σ
2
D

]
，

b =
[
μ1, . . . , μD

]� である．また，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．なお計算
量削減のため各グラム行列は部分独立条件 (PIC)近
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Table 1 ガウス過程回帰音声合成におけるモデル
モデル 出力変数 予測 単位

メルケプストラム 多次元連続 回帰 フレーム
有声／無声 二値 クラス分類 フレーム

F0 一次元連続 回帰 フレーム
非周期性指標 多次元連続 回帰 フレーム
音素継続長 一次元連続 回帰 音素

似 [4]によるブロック近似を行う．

3 動的特徴量を用いた音声パラメータ生成
GPR音声合成ではフレームレベルの音響特徴量を

直接予測できるが，計算量削減のための PIC近似に
よるブロック近似のため，ブロックの境界において音
声パラメータに不連続性が生じてしまうという問題
がある．そこで，本研究では HMM音声合成におい
て利用されている動的特徴量を用いた音声パラメー
タ生成手法をGPR音声合成の枠組みに導入する．
静的特徴量Cに対し，動的特徴量を含む観測系列が

Y =
[
C ΔC Δ2C

]
=
[
W0C W1C W2C

]
(6)

で表されるとする．観測系列Yに対する分布が行列
変量正規分布

p(Y) = MN (Y;M,Σ,V) (7)

M =
[
M0 M1 M2

]
(8)

V = diag
[
V0, V1, V2

]
(9)

で与えられるとき，静的特徴量の確率分布は
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で表される．ただし，K は正規化定数である．
尤度最大化基準に基づく音声パラメータ生成時に

は，勾配
∂ log p(C)

∂C
= −
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i

(11)
を用いて，勾配法により最大値を求めるか，式 (11)が
0になる解を直接求める．式 (11)を 0にする解を直
接求めるには O(D3T 3)の計算量が必要であるため，
本研究では一次元の対数 F0の生成には直接解を，多
次元のメルケプストラムおよび非周期性指標の生成
には勾配法を用いる．

4 実験
4.1 実験条件
実験にはATR日本語音声データベースセット Bに

含まれる女声話者，男声話者，各 2名の計 4名 (FKS,



Table 2 合成音声の原音声に対する音響特徴量歪
(a)メルケプストラム距離 [dB]

話者＼手法 HMM GPR-STA GPR-DYN

FKS 4.80 4.68 4.55

FTK 4.87 4.69 4.58

MMY 5.36 5.17 5.04

MHT 4.41 4.48 4.35

AVE 4.86 4.75 4.63

(b)対数 F0の RMS誤差 [cent]

話者＼手法 HMM GPR-STA GPR-DYN

FKS 193 170 163

FTK 224 208 202

MMY 220 181 175

MHT 184 156 152

AVE 205 179 173

(c)音素継続長の RMS誤差 [ms]

話者＼手法 HMM GPR-STA/GPR-DYN

FKS 22.5 20.8

FTK 23.6 21.2

MMY 20.5 18.8

MHT 23.5 21.7

AVE 22.5 20.6

FTK, MMY, MHT)の音声を用いた．学習データに
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，STRAIGHTを用いて基本周波数お
よびスペクトル包絡，非周期性指標を抽出した．スペ
クトル特徴量には STRAIGHT スペクトルから得ら
れる 0～39次のメルケプストラム，対数 F0，5次元
の非周期性指標を音響特徴量として使用した．
ガウス過程回帰・分類に用いるPIC近似 [4]におけ

るブロックの最大フレーム数は 1024とし，学習デー
タに含まれるフレーム全体からランダムに選択した
1024フレームを疑似データセットとした．このとき，
PIC近似におけるブロックの決定にはHMM音声合成
の枠組みで得られるコンテキスト決定木を使用した．
比較手法には HMM音声合成を使用し，モデルは

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)とした．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，メ
ルケプストラム，対数 F0，非周期性指標とそれらの
Δ，Δ2の動的特徴量を含む 138次元の特徴ベクトル
を音響特徴量として用いた．

4.2 結果
従来手法の HMM 音声合成 (HMM)，静的特徴量

のみを使用した GPR音声合成 (GPR-STA)，メルケ
プストラム，対数 F0，非周期性指標に動的特徴量を
導入した GPR音声合成 (GPR-DYN)それぞれの原
音声に対する合成音声の音響特徴量歪をTable 2に示
す．表中の値は 4話者の平均を示している．表から，
提案法の GPR-STAは HMM音声合成に比べメルケ
プストラム距離，対数 F0のRME誤差，音素継続長
のRMS誤差において歪が小さくなる傾向にあり，動
的特徴量を加えたGPR-DYNでは歪がさらに小さく
なっていることがわかる．
次に，合成音声の自然性を主観評価実験により比較

した．主観評価実験における被験者は 7人で，各被験
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Fig. 1 合成音声の自然性に関する主観評価結果

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 10文章を話者ごとにラ
ンダムに選択した．本実験では客観評価に使用した
3手法 (HMM, GPR-STA, GPR-DYN)に加え，自然
性の向上に大きく寄与している特徴量を調べるため，
GPR-DYNの特徴量のうち，メルケプストラム，F0，
音素継続長をそれぞれHMM音声合成で得られる音
声パラメータにそれぞれ差し替えたH-MCEP, H-F0,
H-DURを比較手法とした．

Fig. 1 に結果を示す．HMM, GPR-STA, GPR-
DYN を比較すると，GPR-STA は HMM よりスコ
アが高く，さらに動的特徴量を導入した GPR-DYN
はGPR-STAより高いスコアを得た．3手法の各手法
間のスコアの差は有意水準 0.05で有意であった．ま
た，GPR-DYNとその音声パラメータの一部を変更し
た H-MCEP, H-F0, H-DURとを比較すると，GPR-
DYNは H-F0に比べ有意にスコアが高く，このこと
から F0モデルの自然性に向上に対する寄与が大きい
ことがわかる．

5 おわりに
本稿では，ガウス過程回帰 (GPR)を用いた音声合

成システムを提案し，主観評価実験による評価を行っ
た．結果として，GPR音声合成を用いることでHMM
音声合成に比べ，自然性の高い音声が合成可能であ
り，さらに動的特徴量に基づく音声パラメータ生成を
導入することで，自然性が向上することを示した．今
後は合成に要する時間と性能の関係の評価や，HMM
音声合成以外の手法との比較，多様なスタイルの音
声に対しても本手法を適用し評価を行う予定である．
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