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GPR音声合成における深層ガウス過程の利用の検討

郡山 知樹† 小林 隆夫†

† 東京工業大学工学院 〒 226–8502 神奈川県横浜市緑区長津田町 4259 G2–4
E-mail: †{koriyama,takao.kobayashi}@ip.titech.ac.jp

あらまし 本稿では，ベイズ推定の枠組みとして利用されるガウス過程を多層に組み合わせた深層ガウス過程を，統
計的音声合成の枠組みに適用する．深層ガウス過程 (DGP)は，ディープニューラルネットワーク (DNN)と同様に深
層構造に基づく高精度な予測が期待されるモデルであり，DNNに比べ過学習が起こりにくいという特長を持つ．これ
までの報告で，大量のデータに適用可能な二重確率的変分推論 (DSVI)に基づく DGPによって，DNN音声合成より
自然性の高い音声を生成できることが示されたが，モデルの構造などの詳細な検討は行われなかった．本研究では，
カーネル関数および層の数，中間層の次元数など様々な条件で音声合成実験を行い，パラメータが音響特徴量歪に与
える影響を調査する．
キーワード 深層ガウス過程，統計的パラメトリック音声合成，確率的変分ベイズ

On the Use of Deep Gaussian Processes for GPR-based Speech Synthesis

Tomoki KORIYAMA† and Takao KOBAYASHI†

† School of Engineering, Tokyo Institute of Technology
G2–4, 4259 Nagatsuta-cho, Midori-ku, Yokohama, 226–8502 Japan
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Abstract This paper proposes a speech synthesis framework based on deep Gaussian processes (DGPs). DGP is
a Bayesian deep learning model that is composed of stacked Gaussian process regression. In our preliminary ex-
periments, DGP-based system yielded more natural-sounding synthetic speech than DNN-based one. However, the
performance evaluation of DGP had not been done in detail. In this paper, we perform speech synthesis under vari-
ous experimental conditions with chainging kernel function and the number of layers, and examine the relationships
between acoustic feature distortions and model architectures.
Key words deep Gaussian process, stochastic variational inference, statistical parametric speech synthesis

1. ま え が き

近年深層構造を用いた統計モデルは様々な分野に応用され，
統計的音声合成の分野においてもディープニューラルネット
ワーク (DNN)を用いてコンテキストから音響特徴量への写像
を学習する手法の有効性が広く知られている [1]．DNNに基づ
く手法では，パーセプトロンなどの勾配計算の可能な関数を自
在に組み合わせることで，多彩なモデルを設計することが可能
である．一方でユニット数や層の数，活性化関数など，モデル
構造が性能に大きく影響を及ぼすため，DNNの学習には注意
深いチューニングが必要という問題がある．
我々はこれまでに，ガウス過程回帰 (GPR)に基づく音声合

成 [2] の品質を向上させる手法として，GP-DNNハイブリッ
ドモデル [3]に基づく手法を提案した [4]．この手法では言語特
徴から得られるコンテキストに対して DNNを用いて特徴抽出

を行い，その特徴量を GPR の入力とする．GP-DNNハイブ
リッドモデルでは，確率的変分推論 (SVI) [5]と呼ばれる近似
手法を GPRに用いることで，GPRとDNNのパラメータを同
時に最適化することが可能になっている．GPRはベイズ推定
のモデルであるため，DNNでしばしば問題となる過学習が起
こりにくいモデルと考えられ．実際にこれまでの報告 [4] では
GP-DNNハイブリッドモデルは DNNに比べ自然性の高い音
声を合成できることを示した．しかし，GP-DNNハイブリッ
ドモデルの DNNの部分の重みやバイアスといったパラメータ
に対して，事前分布を仮定した周辺化を行っているわけではな
い．そのため，パラメータ数の多い重みやバイアスが学習デー
タに過適応してしまうというDNNの問題は残ったままである．
一方で深層構造に基づくガウス過程の異なる枠組みとして深

層ガウス過程 (DGP: deep Gaussian process) [6] が提案され
ている．DGPは一層でも表現力の高いガウス過程を多層に組
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図 1 DSVI-DGP のグラフィカル表現
Fig. 1 Graphical representation of DSVI-DGP.

み合わせたモデルであり，Damianouら [6]はデータ量が不足
している場合でも学習できる深層構造モデルであることを示し
ている．DGPをサイズの大きいデータへの適用する方法は文
献 [7]や [8]で提案されており，特に Salimbeniらの手法 [8]で
は二重確率的変分推論 (DSVI)と呼ばれる近似手法を導入する
ことで，任意のカーネル関数を用いた DGPが大きいサイズの
学習データに適用可能であることが示されている．DSVIに基
づくDGPでは，DNNで用いられる線形変換パラメータの点推
定の代わりに，補助変数の変分分布を推定するため，GP-DNN

よりさらに過学習が起こりにくいというメリットがある．
文献 [9] で我々は DGP を音声合成に適用し，DNNに対し

て有意に自然性が高く GP-DNNに対して僅かに自然性が高い
という結果を得た．しかし，文献 [9] のシステムでは，従来の
GPR 音声合成と同様に，音素や句といった音声単位ごとのコ
ンテキストを使用していたが，DNN音声合成で広く使用され
ている，全音声単位のコンテキスト情報を並列に接続したコン
テキストとは異なるものだった．そこで本研究では，従来のコ
ンテキストを使用する加算構造のカーネルと，DNNのコンテ
キストを用いる単一構造のカーネルの比較を行う．また，DGP

の学習ではしばしば悪い局所解に陥ってしまい学習が失敗する
パターンが存在する．そのため，DGPに用いるカーネル関数，
層の数など様々な構造のモデルに対し音声合成実験を行い，ど
のような場合に学習が失敗しやすいのか，あるいは高精度な推
定が行えるのか，といった検討事項に対し，音響特徴量歪の変
化を調べる．

2. 深層ガウス過程に基づく音声合成

学習データのデータ点 i (i = 1 . . . N)，次元 d の音響特徴
量 yd

i とフレームレベルのコンテキスト xi の関係が，潜在関
数 fd によって yd

i = fd(xi) + � と表されるとする．ただし
� は分散 σ2

ν に従うガウスノイズである．ここで関数 fd が，
平均関数 m(·)，カーネル関数 k(·, ·) で表されるガウス過程
GP(md(xi), k(xi,xj))に従うことを仮定して，予測を行うのが
ガウス過程回帰 (GPR)の枠組みである．

深層ガウス過程 (DGP) [6] では，潜在関数が L 層の階層的
な合成関数で表されることを仮定し，さらに層 �と � − 1との
間にガウス過程を仮定する．

f�,d ∼ GP
(
m�,d(f �−1

i ), k�(f �−1
i , f �−1

j )
)

(1)

ただし，f �−1
i は � − 1層までの関数の出力を表す潜在関数変数

であり，D�−1 次元のベクトルとする．また f0
i = xi とする．

学習データの全てのフレームの音響特徴量列を，(i, d) 成分に
yi,d を持つ行列 Y と定義し，同様に Fl，Xを定義すると，音
響特徴量 Y の周辺尤度は以下の式で表される．

p(Y|X) =

∫
. . .

∫
p(Y|FL)p(FL|FL−1) . . . p(F1|X)

dFL . . . dF1 (2)

DGP を音声合成に直接適用することは計算量の問題か
ら困難である．そこで本研究では，大量のデータにも適用
可能な手法として提案された DSVI(doubly stochastic vari-

ational inference: 二重確率的変分推論) に基づく DGP [8]

を用いる．DSVI では，ガウス過程において大量のデータ
を利用可能な手法として導入された確率的変分近似 [5] を，
DGP における複数の層のガウス過程に適用する．DSVI-

DGP のグラフィカル表現を図 1 に示す．このモデルでは，
それぞれの層 � で M�(� N) 個の補助点を使用する．この
ときガウス過程の仮定から，補助入力 Z� = [z��

1 , . . . , z��
1 ]�

と補助出力 U = [u��
1 , . . . ,u��

1 ]� = [u�,1, . . . ,u�,D� ] の間
には u�,d

i = f�,d(z�
i) の関係が与えられる．u�,d の事前分

布 p(u�,d|Z�) に対し，事後分布 p(u�,d|Z�,Y,X) を変分分布
q(u�,d) = N (u�,d;m�,d,S�,d) で近似すると，周辺尤度の変分
下限は以下のようになる．

L =
N∑

i=1

{
DL∑
d=1

E
q(f

L,d
i )

[
log p(yL,d

i |fL,d
i )

]

− 1

N

L∑
�=1

D�∑
d=1

KL(q(u�,d)�p(u�,d|Z�))

}
(3)

DSVI-DGPではこの変分下限を最大化することでモデルの学
習を行う．式 (3)右辺の第一項はモデルの適合度を表し，第二
項は補助点の過学習を避けるペナルティ項である．このとき変
分下限がサンプル点ごとの値の和で表されるため，確率的勾配
上昇法に基づく最適化が可能である．
ただし，式 (3)の変分事後分布 q(fL

i ) =
∏D

d=1 q(fL,d
i )は

q(fL
i ) =

∫ L∏
�=1

∫
p(f �

i |f �−1
i ,U�)q(U�)dU�df �

i

=

∫ L∏
�=1

q(f �
i |f �−1

i )df �
i (4)

となり，この積分は特定のカーネル関数を除いて解析的に計算
不可能である．そこで DSVI-DGPでは，変分オートエンコー
ダの枠組みで用いられる reparameterization trick [10]と同様
に，サンプリングによって下限の近似を行う．具体的には，下
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位層のサンプル点 f̂ �−1
i が与えられたときの上位層の潜在関数

変数 f�,d
i の分布 q(f�,d

i |f̂ �−1
i )はガウス分布で表されるため，そ

の平均と分散からサンプリングを行う．S 個のサンプル点を用
いると変分事後分布 q(fL

i )は，以下の混合ガウス分布で近似さ
れる．

q(fL
i ) =

1

S

S∑
s=1

q(fL
i |f̂L−1

i,s ) (5)

これを式 (3)に代入することで変分下限を近似する．
以上から，DSVI-DGPで最適化を行うパラメータは各層の

補助入力 Z�，補助出力の変分分布パラメータ (m�,d,S�,d)，各
層のカーネル関数のパラメータ，およびノイズのパワーを表す
パラメータ σ2

ν となる．一方で，層の数 Lや各層のカーネル関
数や，補助点数M�，各層の次元D� はモデル構造を決定するメ
タパラメータとなる．
音声合成時には，予測変分分布 q(fL

i )から音響特徴量 yi の
予測分布を求めるが，学習時と同様に q(fL

i )を解析的に求める
ことができない．文献 [8] ではサンプリング結果をそのまま出
力としているが，本研究では初期的な検討として，予測平均を
そのまま使用する．具体的には，各層の予測平均 E[q(f �

i |f̂ �−1
i )]

をサンプリング結果と見なして，L− 1層までの値 f̂ �−1
i を計算

する．その後 1層の GPRと同様に音響特徴量の予測分布を求
め，その分布から音声パラメータ生成を行う．

3. 深層ガウス過程における検討事項

文献 [11] で示されるように，ガウス過程は一次元のシンプ
ルなモデルであっても，周辺尤度は多峰になる性質を持って
いる．このとき，周辺尤度の局所解には，学習データの出力が
すべてノイズと判断され予測分布の平均がほとんどすべての
点で 0 となってしまうパラメータが存在する．この局所解は
DSVI-DGPにおいても存在すると考えられる．例えば，L − 1

層でサンプリングされた変数 f̂L−1 が音響特徴量 yを適切に表
現できない場合，ノイズのパワーが大きくなるように更新され，
一方でカーネル関数のパラメータや補助入力が適切に更新され
ないという現象が起きる．この現象が学習の初期段階で発生す
ると「悪い局所解」に収束してしまう．特に層が深い場合には
サンプリングによるばらつきが大きくなるため，このような問
題が起きる可能性が高いと考えられる．そのため本研究ではモ
デル構造やカーネル関数を工夫することによって，悪い局所解
を避けることを検討する．

3. 1 カーネル構造
本研究では，最上位層のカーネル構造として，単一構造の

カーネルと加算構造のカーネルを検討する．単一構造のカーネ
ルはフィードフォワード型の DNN音声合成と同様に，フレー
ムレベルの情報を全て接続したコンテキストを単一の DGPで
モデル化する．単一構造のモデルはシンプルであるが，コンテ
キストが多様な情報を含む高次情報となるため，DGP の低層
におけるコンテキストの特徴抽出が初期の段階で正常に行われ
ず，前節で述べた悪い極所解に陥る可能性がある．
一方で加算構造のカーネルは，これまでの GPR音声合成 [2]

(a) RBF カーネル (c) ReLU-DNN カーネル(b) RQ カーネル

図 2 カーネル関数の例
Fig. 2 Example of kernel functions.

および GP-DNNハイブリッドモデルに基づく音声合成 [4] で
使用されたカーネルである．加算構造のカーネルでは，「音素
の開始」や「アクセント句の終了」など時系列上の瞬時的なイ
ベントに基づくコンテキストに対し，イベントごとに DGPで
コンテキストの特徴抽出を行う．最上位層ではイベントごとの
部分カーネルの重み付き和によるカーネルを用いる．このとき
部分カーネルの入力変数には DGPの出力変数を使用する．
加算構造のカーネルでは，音声単位ごとにコンテキストの特

徴抽出を行うため，単一構造のカーネルに比べモデルへの依存
度が低い．しかし，単一構造のカーネルに比べ音声単位間の関
係のモデル化が困難である．

3. 2 カーネル基本関数
本研究では，カーネルに用いる基本関数として，広く用いられ

ている RBFカーネルだけでなく，RQカーネル，ReLU-DNN

カーネルの検討を行う．具体的には，単一構造の各層および加
算構造の中間層で用いるカーネルと，加算構造の最上位層に
おける部分カーネルに用いるカーネル関数を検討する．また，
DGP において最上位層は音響特徴量の推定，下位層はコンテ
キストの特徴抽出の機能を持つと見なせるため，最上位層と下
位層で異なるカーネルを用いることを考える．
それぞれのカーネルに対し，2次元の入力変数空間において

x1 + x2 = 2の直線上のカーネル関数の例を図 2に示す．
3. 2. 1 RBFカーネル
RBF カーネルはベクトル間の距離に基づいて決定される代

表的な stationary（不変）カーネルで，SE (squared exponen-

tional)カーネルやガウスカーネルとも呼ばれる．RBFカーネ
ルは D次元の入力 x, x� に対して以下の式で定義される．

kRBF(x,x�) = exp

(
−Δ(x,x�)

2

)
(6)

Δ(x,x�) = (x− x�)�L−1(x− x�) (7)

L = diag[l21, . . . , l
2
D] (8)

ld はスケールパラメータであり，次元 dの重要度を決定する．
RBF カーネルの問題点の一つは 2つのベクトル間の距離が大
きいとき，値が 0に近い値になってしまうことである．そのた
め，学習時に 2点間の距離が遠すぎる場合に適切なパラメータ
更新が行われず，ノイズのパワーだけが大きくなってしまう現
象が起こる可能性がある．

3. 2. 2 RQカーネル
RQ (rational quadratic) カーネルはスケールの異なる無限

個の RBFカーネルの和の形で定義され，以下の式で表される．
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kRQ(x,x�) =

(
1 +

Δ(x,x�)
2α

)−α

(9)

α(> 0) は関数の形状を表すパラメータで α → ∞ とすると
RBFカーネルと一致する．RQカーネルは距離が大きい場合で
も 0に近づく速度が遅いため，パラメータが更新されない現象
が起こりにくいと考えられる．

3. 2. 3 ReLU-DNNカーネル
素子数を無限個にした DNNはガウス過程に一致することが

報告されており [12]，この時に得られるカーネル関数は，サ
ポートベクタマシンや GPR においてその有効性が報告され
ている [12, 13]．ReLU-DNNカーネル [13] は無限個の素子と
ReLU活性化関数のニューラルネットワークから得られるカー
ネルであり，以下の漸化式で表される．

k0(x,x�) = σ2
b0 + σ2

w0x
�x� (10)

i = 1 . . . P に対し

ki(x,x�) = σ2
bi + σ2

wi

√
ki−1(x,x)

√
ki−1(x�,x�)

· (sin θi−1 + (π − θi−1) cos θi−1)) (11)

θi−1 = cos−1 ki−1(x,x�)√
ki−1(x,x)

√
ki−1(x�,x�)

(12)

kReLUDNN =
kP (x,x�)√

kP (x,x)
√

kP (x�,x�)
(13)

ただし，P は DNNの層数である．本研究では式 (13) で示す
カーネルの正規化を最終層の出力に対して行う．ReLU-DNN

カーネルは 2 点の位置に基づく nonstationary カーネルであ
り，式 (11) からもわかるように 2 点を示すベクトルの長さが
等しいとき，ベクトル間の角度が小さいほど値が大きくなる．
ReLU-DNNカーネルは図 2(c)に示すように RBFカーネルや
RQカーネルとは異なる性質を持っており，シグモイド関数の
ような形状を持つこともある．

4. 実 験

4. 1 実 験 条 件
データベースには音声合成システムXIMERA [14]に含まれ

る女性話者 F009を使用した．学習データには 1593文 (約 119

分)，評価データには 60 文 (約 4.1 分) の音声を用いた．この
中には音素バランス文に加え，旅行会話文，新聞読み上げ文
が含まれている．サンプリングレート 16kHzの音声信号から，
5msごとに STRAIGHTを用いて F0，スペクトル包絡，非周
期性指標を抽出し，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，およびそれらの Δ, Δ2 と有声／無声フ
ラグで構成される 139次元ベクトルを音響特徴量として使用し
た．音素継続長を予測する音素単位のモデルと音響特徴量を予
測するフレーム単位のモデルを学習した．すべての入力変数お
よび連続値の出力変数に対して平均 0，分散 1に正規化を行っ
た上でモデルの学習を行った．単一構造のカーネルの入力特徴
量は 574次元とし，加算構造のカーネルでは音素，モーラ，ア
クセント句，呼気段落および発話の入力変数の次元はそれぞれ

表 1 DGPおよび GP-DNNにおける合成音声の原音声に対する音響
特徴量歪

Table 1 The acoustic feature distortions between original and

synthetic speech using DGP and GP-DNN.

手法 構造 MCEP F0 V/UV BAP DUR

GP-DNN 単一 4.88 167 4.58 3.16 F

DGP 単一 4.75 159 4.42 3.10 F

GP-DNN 加算 4.89 180 4.55 3.22 16.8

DGP 加算 4.82 176 4.46 3.18 15.4

249，88，142，82，41とした．合成時には，動的特徴量から
のパラメータ生成 [15] を行った．DGPの最上位層の補助点数
ML は 1024 とした．客観評価の指標にはメルケプストラム距
離 (MCEP)[dB]，対数 fo の RMSE(F0)[cent]，有声／無声誤
り率 (V/UV)[%]，非周期性指標歪 (BAP)[dB]，音素継続長の
RMSE(DUR)[ms]を用いた．
カーネル基本関数のパラメータの初期値として，RBF カー

ネルおよび RQカーネルのスケールは l1 = · · · = lD = 2，RQ

カーネルにおける αは 1とした．また ReLU-DNNカーネルの
層数 P は 3とし，σb0 = · · · = σb3 = 1，σw0 = · · · = σw3 = 1

とした．また学習時のパラメータ最適化には ADAM [16]を使
用し，学習係数は 0.01とした．DGPは過学習の起こりにくい
手法であるため学習の終了条件の決定には検討の余地があるが，
本研究では事前実験においてある程度の収束が見られたエポッ
ク数を終了条件として用いた．具体的には，音素単位のモデル
では 300エポック，フレーム単位のモデルでは 30エポックと
した．

DGPの平均関数m�(·)は先行研究 [8]と同様に，� = 1では
PCAに基づく次元削減のマッピング関数，� = 2 . . . L− 1では
m�(x) = x，� = Lでは m�(x) = 0とした．補助入力 Z� は，
それぞれの層における K-meansクラスタリングに基づくセン
トロイドを初期値として用いた．また．補助出力の変分分布の
パラメータの初期値はm�,d = 0，S�,d = Iとし，最上位層以外
では S�,d は対角行列とした．

4. 2 GP-DNNおよびカーネル構造の比較
本研究ではまず，DGPと同様にガウス過程に深層構造を導

入したモデルである GP-DNNハイブリッドモデル [4] との比
較を行った．GP-DNNにおける DNNの隠れ層は 256次元と
し，出力層は 32次元とした．また勾配消失問題の起こりにく
い手法として提案されている SELU [17]を活性化関数として使
用した．DGPおよび GP-DNNのカーネル基本関数にはRBF

カーネルを使用し，DGP は 6 層，GP-DNNは隠れ層 4 層と
線形変換層 1 層，GP 層 1 層の計 6層の構造を用いた．また，
DGPの中間層の補助点数は 256，次元は 32とした．
結果を表 1 に示す．表中の F は 3 節で述べた悪い局所解に

陥りすべての出力が 0となったことを表す．GP-DNNとDGP

を同じカーネルの構造同士で比較すると，音素継続長を除くす
べての特徴量で DGPの歪が小さいことがわかる．また，カー
ネルの構造を比較すると，DGPでは単一構造のカーネルを用い
ることで加算構造のカーネルに比べ対数 fo の RMSEが 17cent
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(a) メルケプストラム歪 (b) 基本周波数歪

(c) 有声／無声誤り (d) 音素継続長歪

図 3 DGP の層数と音響特徴量歪の関係
Fig. 3 Acoustic feature distortions as a function of the number of

DGP layers.

程度減少するなど，単一構造のカーネルの方が歪が小さくなる
傾向が見られた．これは加算構造のカーネルでは音素とアクセ
ント句など音声単位間の関係をモデル化することが難しかった
ためと考えられる．
本稿ではこの後，スペクトル歪および fo 歪の最も小さかっ

た，単一構造のカーネルを用いる DGPに注目し検討を行う．
4. 3 カーネル基本関数および層の数
DGP の特徴について詳細な検討を行うため，カーネル基本

関数には 3.2節で述べた，RQカーネルと ReLU-DNNカーネ
ルを RBF カーネルの代わりに使用した．また，DGP の層数
を 2～6 に変化させた．このとき DGP の中間層の補助点数は
256，次元は 32に固定した．
図 3に各手法における音響特徴量歪を示す．なお紙面の都合

上省略するが，非周期性指標歪の変化の傾向はメルケプストラム
歪と非常に似ていた．図中の SGPは L = 0の single-layer GP

である．DGP(RBF) と DGP(RQ)，DGP(ReLU-DNN)では
すべての層にそれぞれのカーネルを使用し，DGP(top RQ)と
DGP(top ReLU-DNN)では最上位層のみにそれぞれ RQカー
ネルと ReLU-DNNカーネルを用いて，それ以外の層は RBF

カーネルとした．
図 3(e)に示す音素継続長の予測結果を見ると，DGP(RBF)

が 4層以下の場合にはモデルパラメータが悪い局所解に陥らな
かった．しかし，DGP(RBF)の 2～4層の場合は他のカーネル
に比べ音素継続長歪が大きく，最上位層に RBFカーネルを用い
ると学習が困難になる可能性があることが示された．また，最上
位層以外のカーネル基本関数を比較すると，DGP(ReLU-DNN)

は DGP(top ReLU-DNN)に比べ歪が大きくなる場合が多く，
中間層のカーネル関数は RBFで十分であると考えられる．
層の数を比較すると，音素継続長歪を除いて，2 層の DGP

は SGPより歪が小さく，さらに隠れ層を増やすことで歪が減

(a) メルケプストラム歪 (b) 基本周波数歪

(c) 有声／無声誤り (d) 音素継続長歪

図 4 DGP の中間層の補助点数と音響特徴量歪の関係
Fig. 4 Acoustic feature distortions as a function of the number of

inducing points.

(a) メルケプストラム歪 (b) 基本周波数歪

(c) 有声／無声誤り (d) 音素継続長歪

図 5 中間層の次元と音響特徴量歪の関係
Fig. 5 Acoustic feature distortions as a function of the dimen-

sionality of hidden layers.

少していく傾向があることがわかった．
4. 4 補助点数と中間層の次元
次に DGP のメタパラメータである中間層の補助点数

M� � = (1 . . . L − 1) と次元 D� � = (1 . . . L − 1) の影響を
調査した．次元が大きいほど中間層の表現力が向上するが，次
元の呪いの問題が起こりやすい．補助点数は代表点の数を表す
ため，一般的に補助点が多いほど精度が上がるが，学習時の計
算量のオーダーは補助点数の 3乗に比例するというトレードオ
フがある．
カーネル関数の構成は前節で歪の小さかった DGP(top RQ)

と DGP(top ReLU-DNN)を使用し，層の数は 6とした．中間
層の次元を 32に固定したときの，補助点数と音響特徴量歪の
関係を図 4に示す．図より，どの特徴量においても補助点数が
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(a) メルケプストラム歪 (b) 基本周波数歪

図 6 DGP と DNNにおける音響特徴量歪の比較
Fig. 6 Comparison of DGP and DNN in terms of acoustic feature

distortions.

増加することによって歪が減少する傾向があることが確認でき
る．また，中間層の補助点数を 256に固定したときの次元と音
響特徴量歪の関係を図 5 に示す．図に示すように，フレーム
レベルの音響特徴量では次元が多い方が歪が小さくなる傾向が
あるが，音素継続長歪は次元が少ない方が小さいという結果と
なった．このような結果となった理由として，音素レベルのモ
デルでは出力変数が音素継続長の 1 次元であるのに対し，フ
レームレベルのモデルでは 139次元であることが考えられる．

4. 5 DGPとDNNの比較
最後にDGPおよびDNNに基づく音声合成の比較を行った．

DGP では，DGP(top RQ)のカーネルを使用し，中間層の補
助点数に 256と 1024を用いた．また層の数を 2から 6まで変
化させた．DNNには，活性化関数に ReLUと tanhを使用し，
ユニット数 256，512，1024に対して，隠れ層の数を 1 から 7

まで変化させた全 42パターンを用いた．
図 6に DGPと DNNのメルケプストラム歪，基本周波数歪

を示す．メルケプストラム歪の結果から，2 層の DGPであっ
てもDNNのどの組合せよりも歪が小さいことがわかる．また，
基本周波数歪の結果では，DNNでは隠れ層の数が増加したとき
に歪が大きく上昇してしまうといった現象が見られるが，DGP

ではそのようなことは見られず，歪のばらつきも DNNに比べ
小さいものとなっている．

5. む す び

本研究では DGPを統計的パラメトリック音声合成へ適用す
る際の知見を得るために，様々なモデル構成で実験を行い，音
響特徴量歪との関係を調査した．実験から，複雑な加算構造
のカーネルよりも単純な単一構造のカーネルが有効であるこ
とを示した．また最上位層のカーネルにRBFカーネルではな
くカーネルの値が 0になりにくい RQカーネルや ReLU-DNN

カーネルを用いることで悪い局所解に陥る問題が見られなく
なった．さらに，隠れ層の数や中間層の補助点数を増やすこと
で歪が減少する傾向にあることを示した．DNNとの比較では，
DNNの様々なモデル構造より歪が小さいことを示した．一方
で，RQカーネルや ReLU-DNNカーネルの比較など歪だけで
は優劣の判別が困難な違いもあった．
実験全体を通して DGP の手法間の歪の差異は小さいため，

頑健性の高い学習が可能であることが予想される．そのため，
データサイズや音声データの種類によるモデル構造のチューニ
ングの必要性などの検討や，聴覚上での合成音声の評価が今後
の課題として挙げられる．
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