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多空間確率分布HMMによるピッチパターン生成
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あらまし 隠れマルコフモデル（HMM）に基づいてピッチパターンとスペクトル系列を同時にモデル化及び
生成する手法について述べる．ピッチパターンは，連続値をとる有声区間と値をもたない無声区間の時系列とし
て表現されるため，通常の HMMではモデル化することができない．そこで本論文では，多空間上の確率分布に
基づく HMM（multi-space probability distribution HMM: MSD-HMM）を適用し，ピッチパラメータとスペ
クトルパラメータを結合した特徴パラメータを用いてピッチとスペクトルを統一的にモデル化する手法を提案す
る．また，MSD-HMMにおける決定木に基づくコンテクストクラスタリング手法を導出し，ピッチやスペクト
ルの変動要因を考慮したモデルの構築手法について述べる．更に，ゆう度最大化基準に基づくパラメータ生成手
法を用いることにより，実音声を近似したピッチパターン及びスペクトル系列を生成できることを示す．

キーワード 多空間確率分布，隠れマルコフモデル，コンテクストクラスタリング，ピッチパターン生成，音
声合成

1. ま えが き

隠れマルコフモデル（hidden Markov model:

HMM）は，音声スペクトル系列の統計モデルとし

て，音声認識の分野において広く用いられている．

HMMの枠組みは，統計モデルという点では単純な考

え方であるが非常に柔軟であり，例えば，コンテクス

ト依存モデル [1]，動的特徴 [2]，混合ガウス分布 [3]，

tying手法（例えば [4]），話者/環境適応化手法（例え

ば [5]）などの導入により，音声認識における認識率を

大きく改善してきた．このことから，ピッチパターン

についても，HMMによりモデル化することができれ

ば，音韻情報及び韻律情報の統一的なモデル化を可能

とし，より精密な音声信号モデルの構築に役立つこと

が期待される．また，我々はゆう度最大化基準により

HMMから音声スペクトルパラメータ系列を生成する

アルゴリズム [6]を利用した音声合成システム [7]を提
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案しており，滑らかで自然性の高い音声スペクトル系

列が得られること，また話者適応技術を応用すること

により容易に多様な声質で音声合成できること [8], [9]

を示した．このような観点から，スペクトル及びピッ

チを同時に HMMによりモデル化することができれ

ば，韻律情報を含めて多様なテキスト音声合成が可能

となることが期待される．

HMMをピッチパターンの生成に用いる試みはいく

つか行われているが [10], [11]，ピッチパターンは，有

声区間では 1次元の連続値，無声区間では無声である

ことを表す離散シンボルとして観測されるため，通常

の離散 HMMや連続 HMMを直接用いることはでき

ず，何らかの工夫が必要となる．例えば，（1）無声区

間のピッチとして分散の大きな乱数を与える [12]，（2）

無声区間のピッチの値を 0として混合分布によりモデ

ル化する [13]，（3）無声区間のピッチの値は観測でき

なかったとして EMアルゴリズムを適用する [14]，な

どの方法が用いられている．これに対し，本論文では，

ピッチパターンを有声を表す 1次元空間からの出力と

無声を表す 0次元空間からの出力が時間的に混在した

系列としてとらえ，多空間上で定義される確率分布に

基づく HMM（multi-space probability distribution

HMM: MSD-HMM）[15]を用いてモデル化し，ゆう
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度最大化基準によりピッチパターンを生成する手法を

提案する．提案手法では，ピッチパラメータとスペク

トルパラメータを結合して一つの特徴パラメータとす

ることにより，ピッチとスペクトルの統一的なモデル

化，生成が可能となる．

ピッチやスペクトルは，音素や構文，韻律情報など，

様々な要因によって変化する．これらの変動要因のす

べての組合せ（本論文ではすべての要因を含めてコン

テクストと呼ぶ）に対してそれぞれ別々にモデルを構

築できれば，より精度の高いモデルが得られ，実音声

をよく近似したピッチパターン及びスペクトル系列を

生成できると考えられる．しかし，学習データが限ら

れているため，考慮する変動要因の数が増大するにつ

れてモデル当りの学習データが減少し，モデルの信頼

性が低下する．また，すべてのコンテクストを網羅す

る学習データを用意することは現実には不可能である

ため，学習データに出現しないコンテクストへ対応す

るために，何らかの工夫が必要となる．そこで，HMM

の状態を共有化してモデルパラメータの信頼性を向上

させるとともに，学習データに出現しないコンテクス

トに対応するモデルも用意できるようにするため，決

定木に基づくコンテクストクラスタリング手法 [4]を

MSD-HMMに拡張し，状態のクラスタリングを行う．

以下，2. で MSD-HMM 及びそれに基づくピッチ

パターンのモデル化について述べ，3.でMSD-HMM

における決定木に基づくコンテクストクラスタリング

について述べる．4.で提案手法を用いたピッチパター

ン及びスペクトル系列のモデル化及び生成について述

べ，実音声から抽出されたピッチパターンと HMMか

ら生成されたピッチパターンとの比較を行い，その有

効性について検討する．

2. 多空間上の確率分布に基づく HMMに
よるピッチパターンのモデル化

2. 1 多空間上の確率分布に基づくHMM

G 個の空間 Ω1,Ω2, . . . ,ΩG からなる標本空間 Ωを

考える．

Ω =

G⋃
g=1

Ωg (1)

各空間 Ωg は ng 次元の実空間 Rng とする．G 個の

空間はそれぞれ異なった次元 ng をもつが，それらの

うちのいくつかが同じ次元であってもよい．

各空間 Ωg の確率を wg，つまり，P (Ωg) = wg，た

だし，
∑G

g=1
wg = 1 とする．更に，ng > 0 のときに

は，各空間のもつ確率密度関数を Ng(x)，x ∈ Rng と

する．ただし，
∫
Ng(x)dx = 1とする．また，ng = 0

のときには，空間 Ωg は一つの標本点だけからなると

する．条件
∑G

g=1
wg = 1 及び

∫
Ng(x)dx = 1 より，

全標本空間の確率 P (Ω) は，P (Ω) = 1 となる．

以上の標本空間に対して，本文で考える観測事象は，

空間インデックスの集合 X と，n 次元のベクトル x

からなる確率変数 o によって表される．すなわち

o = (X,x) (2)

ただし，X に含まれる空間インデックスが表す空間

は，すべて同じ次元をもつとする．このとき，o の観

測確率は，次式で定義することができる．

b(o) =
∑

g∈S(o)

wgNg(V (o)) (3)

ただし，

S(o) = X, V (o) = x (4)

0次元空間からの観測事象 o は，空間インデックスの

集合 X だけからなり，V (o) = x は存在しないこと

を注意しておく．つまり，式 (3)において，ng = 0 の

とき Ng(·)は存在しないが，ここでは記述の簡便性の
ため，Ng(·) = 1，ng = 0 と定義している．

この多空間上の確率分布を出力確率分布としてもつ

新たな HMM λ を考える．λ の状態数を N とした

とき，λ は初期状態確率 π = {πi}N
i=1，状態遷移確率

A = {aij}N
i,j=1，出力確率 B = {bi(·)}N

i=1 からなる．

このような HMM を多空間出力分布 HMM（multi-

space probability distribution HMM: MSD-HMM）

と呼び，通常の離散HMMや連続HMMと同様に EM

アルゴリズムに基づくモデルパラメータの最ゆう推定

法を導くことができる [15]．

2. 2 MSD-HMMによるピッチパターンのモデ

ル化

ピッチパターンは連続値をとる有声区間と値をもた

ない無声区間の時系列として表されるため，通常の連

続 HMMや離散 HMMでは直接モデル化することが

できない．そこで，ピッチパターンを有声区間に対応

する 1 次元空間 Ω1 と無声区間に対応する 0 次元空

間 Ω2 の二つの空間から出力される観測事象と考え

（図 1），MSD-HMMによりモデル化する．有声の空
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図 1 二つの空間によるピッチのモデル化
Fig. 1 Pitch pattern modeling on two spaces.

間は複数存在してもよいが，ここでは簡単のため有声

の空間が一つであるとする．

有声/無声を表す空間のインデックスの集合を X，

有声区間におけるピッチの値を x，ピッチに関する観

測事象を o = (X,x) とする．X = {1} のときには有
声区間を表し，xは 1次元のピッチの値である．また，

X = {2} のときには無声区間を表し，x は 0次元（x

は値をもたない）となる．このとき，MSD-HMMの

状態 i の出力確率分布 bi(o) は，

bi(o) =

{
wi1Ni1(V (o)), S(o) = {1}
wi2, S(o) = {2} (5)

と書くことができる．ここで，wi1 は有声となる確率，

wi2 は無声となる確率を表し，Ni1(V (o)) は 1次元ガ

ウス分布である．各状態の出力確率分布を式 (5)で定

義することにより，HMMの枠組みでピッチパターン

を直接モデル化することができる．

3. 決定木に基づくコンテクストクラスタリ
ング

音声のスペクトルやピッチは，アクセント型，構文

情報，当該・先行・後続音素など，様々な要因の影響を

受けて変動する．そのため，これらの変動要因を考慮

し，各要因の組合せ（本論文ではすべての要因を含め

てコンテクストと呼ぶ）に対してそれぞれ別々にモデ

ルを構築できれば，精度の高いモデルが得られると期

待できる．しかし，考慮する変動要因が増加するとそ

の組合せが指数的に増加するため，モデル当りの学習

データが著しく減少し，モデルパラメータの推定精度

が低下する．また，可能なすべてのコンテクストを網

羅する学習データを用意することは現実には不可能で

あるため，学習データ中に存在しないコンテクストの

モデルが必要となった場合に，何らかの工夫をする必

要がある．そこで，連続HMMに対する決定木に基づ

くコンテクストクラスタリング手法 [4]をMSD-HMM

に拡張し，状態のクラスタリングを行うことを考える．

決定木は 2分木であり，それぞれの節ごとにコンテ

クストを二つに分割する質問が用意されている．すべ

てのコンテクストは根からそれぞれの節の質問に従っ

て木を下って行き，葉のうちのどれかに達するため，

いったん決定木を構築すれば，学習データに出現しな

いコンテクストについても対応するモデル（クラスタ）

が一意に決定される．

決定木は以下のようにして構築される．

（ 1） すべてのコンテクストを一つにまとめ，根と

する．

（ 2） 存在するすべての葉に対して，用意されてい

るすべての質問を適用し，分割の前後でゆう度が最も

大きく増加する葉と質問のセットを選ぶ．ゆう度変化

の最大値がしきい値以下であれば終了する．

（ 3） 手順 2で選ばれた葉を二つに分割し，新たな

葉を二つ作る．古い葉は節となって手順 2で選ばれた

質問を保持し，新しく作られた葉に枝を延ばす．

（ 4） 手順 2に戻る．

3. 1 コンテクストクラスタリングにおけるゆう度

の近似計算

すべての状態の集合をクラスタセット S =

{s1, s2, . . .} に分割した場合の，学習データ O に対

する対数ゆう度 log(P (O|λS)) の近似値 L を求める．
まず，ng = 0である空間のインデックスの集合を G0，

ng > 0である空間のインデックスの集合を G1 と定義

する．各状態 i または各クラスタ s の各空間 g ∈ G1

上の出力分布は単一の対角共分散ガウス分布であると

し，その平均ベクトル及び共分散行列をそれぞれ µig，

Σig または µsg，Σsg とする．また，クラスタ sにお

ける空間 g の重みを wsg とし，時刻 tにおいてクラス

タ s，空間 g をとる確率を γt(s, g) とする．更に，観

測事象 ot の空間インデックス集合が空間インデックス

g を含むような t の集合を T (O, g) = {t|g ∈ S(ot)}
と定義する．

計算に先立ち，文献 [4]と同様，以下の仮定をおく．

i）クラスタリングの途中においては，時刻 t におい

て状態 i，空間 g をとる確率 γt(i, g) の値は一定であ

る．ii）状態遷移確率のゆう度への寄与は無視できる．

状態遷移確率はゆう度に対して大きな影響を与える
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が，その寄与は γt(i, g)が変化したときのみ変化する．

γt(i, g) はクラスタリングの途中においては一定であ

ると仮定されているので，状態遷移確率のゆう度への

影響も一定であると仮定され，クラスタリングに影響

を与えない．iii）学習データ O に対する対数ゆう度

は各時刻 t における状態 i の出力確率 bi(ot) の対数

を γt(i, g)で重み付けした平均で近似される．

このとき，学習データ O に対する対数ゆう度の近

似値 L は，(·)T を行列の転置として，

L =

T∑
t=1

∑
s∈S

G∑
g=1

log(bs(ot))γt(s, g)

=
∑
s∈S

G∑
g=1

∑
t∈T (O,g)

log(bs(ot))γt(s, g)

=
∑
s∈S




∑
g∈G0

∑
t∈T (O,g)

log(wsg)γt(s, g)

+
∑
g∈G1

∑
t∈T (O,g)

−1

2
(ng log(2π) + log |Σsg|

− 2 logwsg + (V (ot)− µsg)
T Σ−1

sg

· (V (ot)− µsg))γt(s, g)

}
(6)

で表される．ここで，共分散行列の再推定規則より

Σsg =

∑
t∈T (O,g)

γt(s, g)

·
(
V (ot)− µsg

) (
V (ot)− µsg

)T∑
t∈T (O,g)

γt(s, g)
(7)

が成り立っている．共分散行列は対角であると仮定し

ているため，∑
t∈T (O,g)

γt(s, g)
(
V (ot)− µsg

)T
Σ−1

sg

·
(
V (ot)− µsg

)
= ng

∑
t∈T (O,g)

γt(s, g) (8)

が成り立ち，ゆう度の近似値 L は

L =
∑
s∈S




∑
g∈G0

logwsg

∑
t∈T (O,g)

γt(s, g)

+
∑
g∈G1

−1

2
(ng(log(2π) + 1) + log |Σsg|

−2 logwsg)
∑

t∈T (O,g)

γt(s, g)




=
∑
s∈S

G∑
g=1

−1

2
(ng(log(2π) + 1) + log |Σsg|

− 2 logwsg)
∑

t∈T (O,g)

γt(s, g) (9)

で求めることができる．ただし，記述の簡便性のため，

g ∈ G0，つまり ng = 0 のとき log |Σsg | = 0 として

いる．

式 (9)における γt(s, g)，wsg 及び Σsg は，

γt(s, g) =
∑

c∈C(s)

γt(c, g) (10)

wsg =

∑
t∈T (O,g)

γt(s, g)

G∑
h=1

∑
t∈T (O,h)

γt(s, h)

=

∑
c∈C(s)

∑
t∈T (O,g)

γt(c, g)

∑
c∈C(s)

G∑
h=1

∑
t∈T (O,h)

γt(c, h)

(11)

Σsg =

∑
t∈T (O,g)

γt(s, g)

·
(
V (ot)− µsg

) (
V (ot)− µsg

)T∑
t∈T (O,g)

γt(s, g)

=

∑
t∈T (O,g)

γt(s, g)V (ot)V (ot)
T

∑
t∈T (O,g)

γt(s, g)

−


 ∑

t∈T (O,g)

γt(s, g)V (ot)




·


 ∑

t∈T (O,g)

γt(s, g)V (ot)




T


 ∑

t∈T (O,g)

γt(s, g)




2
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=

∑
c∈C(s)

(
Σcg + µcgµT

cg

) ∑
t∈T (O,g)

γt(c, g)

∑
c∈C(s)

∑
t∈T (O,g)

γt(c, g)

−


 ∑

c∈C(s)

µcg

∑
t∈T (O,g)

γt(c, g)




·


 ∑

c∈C(s)

µcg

∑
t∈T (O,g)

γt(c, g)




T


 ∑

c∈C(s)

∑
t∈T (O,g)

γt(c, g)




2

(12)

で求められる．ここで C(s) は，クラスタ s に含まれ

る状態の集合である．これにより，学習データに対す

るクラスタセットのゆう度（式 (9)）はそれぞれの状

態 c における平均 µcg，共分散 Σcg，そして γt(c, g)

のみで計算される．

3. 2 クラスタの分割によるゆう度変化

3. 1 の仮定から一つの親クラスタを複数の子クラス

タに分割する作業は他のクラスタには影響を与えない

ため，クラスタの分割によるゆう度の変化量を求める

には，着目している一つのクラスタを分割した際の局

所的なゆう度変化のみを考慮すればよい．クラスタの

分割はクラスタセット S の一つの親クラスタ p を子

クラスタのセット D(p) に置き換えるので，分割後の

ゆう度は

L =
∑

s∈S,s |=p

G∑
g=1

−1

2
(ng(log(2π) + 1)

+ log |Σsg | − 2 logwsg)
∑

t∈T (O,g)

γt(s, g)

+
∑

d∈D(p)

G∑
g=1

−1

2
(ng(log(2π) + 1)

+ log |Σdg | − 2 logwdg)
∑

t∈T (O,g)

γt(d, g)

(13)

で求められる．対数ゆう度の変化 δL は，子クラスタ
のセット D(p) に関するゆう度の和と，親クラスタ p

に関するゆう度との差分となり，

δL =
∑

d∈D(p)

G∑
g=1

−1

2
(log |Σdg| − 2 logwdg)

∑
t∈T (O,g)

γt(d, g)

−
G∑

g=1

−1

2
(log |Σpg| − 2 logwpg)

∑
t∈T (O,g)

γt(p, g) (14)

となる．

分割によってある子クラスタ dの γt(d, g)がしきい

値以下になった場合には，その分割における対数ゆう

度の変化 δL を 0とすることで学習データ量が過度に

減少した子クラスタの生成を防ぐことができる．

4. HMMに基づく音声合成システムへの
適用

MSD-HMMによるピッチパターンのモデル化性能

を検討するため，HMMに基づく音声合成システム [7]

に適用し，ピッチパターン及びスペクトル系列のモデ

ル化，生成を行った．

4. 1 システムの構築

HMMの学習データとして，ATR日本語音声デー

タベースの話者MHTによる音韻バランス文 503文の

うち 450文を用いた．サンプリング周波数は 10 kHz，

分析周期はスペクトル，ピッチともに 5ms とした．

25.6ms長ブラックマン窓を用いてメルケプストラム

分析 [16]を行い，0～15次メルケプストラムを求めた．

また，データベースに付属するピッチデータから対数

基本周波数を求めた．更に，メルケプストラム及び対

数基本周波数それぞれについて動的特徴量を求め，こ

れらを特徴パラメータとした．

動的特徴量としては，時刻 t でのメルケプストラム

を ct，対数基本周波数を pt として，メルケプストラ

ムについては式 (15)，(16)で表されるデルタ及びデル

タデルタメルケプストラム ∆ct，∆2ct を，また対数

基本周波数については式 (17)，(18)で表される当該フ

レームとその前後それぞれ 3フレームずつで計算した

1次回帰係数 δlpt，δrpt を用いた．

∆ct =
1

2
(ct+1 − ct−1) (15)

∆2ct =
1

4
(ct+2 − 2ct + ct−2) (16)
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δlpt =
1

14
(−3pt−3 − 2pt−2 − pt−1 + 6pt) (17)

δrpt =
1

14
(3pt+3 + 2pt+2 + pt+1 − 6pt) (18)

ただし，対数基本周波数の回帰係数は，計算に必要な

フレームがすべて有声の場合のみ計算し，無声区間及

び有声/無声の境界付近で δlpt または δrpt を計算で

きないフレームについては，δlpt，δrpt の一方または

両方を無声として扱う．したがって，同じフレームで

あっても静的特徴量と動的特徴量がすべて有声または

無声となるとは限らず，静的特徴量は有声であるが動

的特徴量は無声であるフレームも存在する．

使用した HMMは 3 状態 left-to-rightモデルであ

り，音素単位のコンテクスト依存モデルである．スペ

クトルとピッチをそれぞれ別々の HMMでモデル化し

た場合，スペクトルとピッチで音素境界を合わせるた

めには，何らかの工夫が必要となる．また，ピッチの

みを特徴ベクトルとした場合では，有声区間，無声区

間ともに音素に関する情報が不足するため，音素境界

を適切に学習することができない．そこで，スペクト

ルパラメータとピッチパラメータを合わせて一つの観

測事象とする．したがって，時刻 t での観測事象 ot

は，

ot = (oc
t , o

p
t , ol

t, o
r
t ) (19)

ただし，

oc
t = [cT

t ,∆cT
t ,∆2cT

t ]
T (20)

op
t = (Xp

t , xp
t ) (21)

ol
t = (Xl

t, x
l
t) (22)

or
t = (Xr

t , xr
t ) (23)

となる（図 2）．ここで，Xp
t，Xl

t，Xr
t はそれぞれ対

数基本周波数及びその回帰係数についての有声または

図 2 観 測 事 象
Fig. 2 Observation.

無声を表す空間のインデックスを要素とする集合であ

る．また，xp
t，xl

t，xr
t はそれぞれ有声の場合は pt，

δlpt，δrpt の値をとり，無声の場合は値をもたない．

HMMの学習時には，観測事象 ot を図 2 で表され

るように四つのストリームに分け，メルケプストラム

に関する部分は通常の単一対角共分散ガウス分布で，

また対数基本周波数及びその回帰係数は，有声の空間

の数を 1として 2. で述べた多空間確率分布でモデル

化する．このように，スペクトルとピッチを合わせて

一つの観測事象とすることにより，スペクトル系列と

ピッチパターンを統一的にモデル化することができ，

更に無声が続く区間においてもスペクトルパラメータ

に基づいて適切に状態遷移が定まることが期待できる．

音韻及び韻律に関する変動要因は，文献 [11], [17]な

どを参考にして表 1 のように定めた．モーラ数，アク

セント核位置，モーラ位置については，値をそのまま

カテゴリーとしており，可能なすべてのカテゴリーの

数を数え上げることは困難であるため，表 1には学習

データに出現したカテゴリーの数を示した．学習デー

タ内には，表 1 の要因の組合せにより，22,980種類

のラベルが現れた．スペクトルに影響を与えるコンテ

クストとピッチに影響を与えるコンテクストは大きく

異なると考えられるため，特徴ベクトルをスペクトル

部とピッチ部とに分け（図 2），更に HMMの状態位

置別に，それぞれ別々にコンテクストクラスタリング

を行った．

コンテクストクラスタリングで用いた質問は，以下

のとおりである．

（ 1） {当該，先行，後続} 音素の種類．
（ 2） {当該，先行，後続} 音素が {母音，半母音，
有声破裂音，無声破裂音，有声摩擦音，無声摩擦音 1

（/s/，/sh/など），無声摩擦音 2（/h/，/f/など），破

擦音，流音，鼻音，無音} に含まれる．
（ 3） アクセント核位置 n のアクセント句の 1番

目のモーラである (0 <= n)．

表 1 変動要因とカテゴリー数
Table 1 Factors and number of categories.

当該音素 50カテゴリー
前後音素 50 × 50カテゴリー
前後アクセント句境界 4 × 4カテゴリー
品詞 10カテゴリー
当該アクセント句の
モーラ数 13カテゴリー
アクセント核位置 11カテゴリー
当該モーラ位置 13カテゴリー
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（ 4） アクセント核位置 n のアクセント句の 2番

目から i 番目のモーラである (2 <= n, 2 <= i <= n)．

（ 5） アクセント核位置 n のアクセント句の n+1

番目から j 番目のモーラである (0 <= n, n + 1 <= j)．

（ 6） 当該アクセント句の直前が {0型のアクセン
ト句，0型以外のアクセント句，文頭，ポーズ} かつ
直後が {1型のアクセント句，1型以外のアクセント

句，文末，ポーズ} である．
（ 7） 当該音素の所属するアクセント句に最初に出

現する自立語の品詞の種類．

ここで，{. . .}は括弧内から一つを選択することを表
す．なお，文のはじめと終わりの無音区間及び文中の

ポーズについては，通常の音素と同様HMMでモデル

化しているが，コンテクストは考慮せず，クラスタリ

ングも行わなかった．

クラスタリングの終了条件であるクラスタの分割に

よる対数ゆう度の変化量のしきい値はスペクトル部と

ピッチ部で同じ値とし，しきい値を 10，30，50と変

えることによって 3 種類のモデルセットを作成した．

それぞれのモデルセットの総状態数を表 2 に示す．

ピッチ部の第 1状態に対して実際に構築された決定

木の例を図 3に示す．図 3 中，“sil”は文のはじめと

終わりの無音区間，“silence”は “sil”，文中のポー

表 2 各モデルセットの総状態数
Table 2 Number of states of HMM sets.

総状態数
モデルセット

スペクトル ピッチ
クラスタリング前 68,940 68,940

クラスタリング後 (1) 3,285 11,552

クラスタリング後 (2) 688 3,133

クラスタリング後 (3) 433 1,579

図 3 決定木の例（ピッチ部第 1状態）
Fig. 3 An example of a decision tree.

ズ，及び無声破裂音の直前の促音のカテゴリーを表し，

“L-*”及び “R-*”は当該音素の左環境及び右環境を表

している．また，“1to13 a0”は当該音素がアクセン

ト型 0型のアクセント句の 1番目から 13番目までの

モーラに含まれることを表し，“low-tail”は当該音

素の含まれるアクセント句が 0型以外のアクセント型

かつ文末であることを表している．

合成時には，まず合成したい任意のテキストをコン

テクストに基づいたラベル列に変換する．このラベル

列に従って学習した HMMを結合し，一つの文HMM

を構成する．この文 HMMから，文献 [6]に示される

ゆう度最大化基準に基づくパラメータ生成アルゴリ

ズムによりメルケプストラム系列及びピッチパター

ンを生成する．ただし，ピッチパターンについては有

声区間でのみパラメータ生成を行う．MLSAフィル

タ [18], [19]を用いることにより，生成したパラメータ

系列から直接音声を合成することができる．

4. 2 ピッチパターン及びスペクトル系列の生成例

学習データに存在する文章に対するピッチパターン

の生成例を図 4 に，また学習データに存在しない文

章に対する生成例を図 5 に示す．図中，点線が実音声

のピッチパターンであり，実線が生成されたピッチパ

ターンである．パラメータ生成時の状態系列は，実音

声との比較のため，実音声に HMMをビタビアライン

メントすることにより得られたものを用いた．また，

各フレームの有声/無声は，ここでは簡単にピッチの静

的特徴の有声/無声の空間重みに従って決定した．つ

まり，ピッチの静的特徴に対する有声の空間重みが無

声の空間重みより大きい状態を有声状態とし，有声状

態の継続区間を有声区間，それ以外を無声区間とした．

ここで，有声/無声の決定を音素単位ではなく状態単
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(a) クラスタリング前のモデル（68,940分布）

(b) ピッチ部の総状態数 11,552分布のモデル

(c) ピッチ部の総状態数 3,133分布のモデル

(d) ピッチ部の総状態数 1,579分布のモデル
「おごりを捨て謙虚な姿勢を取り戻さねば冬は過ごせない」

図 4 ピッチパターンの生成例（学習データに含まれる
文章）

Fig. 4 Examples of generated pitch patterns for a

training sentence.

位で行うのは，/ky/，/py/などの「子音＋拗音」も一

つの音素として扱っており音素内で無声音から有声音

に遷移する場合があるため，また，連結学習によって

有声音（無声音）のモデルが有声区間（無声区間）の

みではなく隣接している無声区間（有声区間）も学習

している可能性があるためである．

図 4 (a)はクラスタリング前のモデルから生成した

ピッチパターンである．クラスタリング前では学習

データが一つしかないモデルが多数存在し，そのよう

(a) ピッチ部の総状態数 11,552分布のモデル

(b) ピッチ部の総状態数 3,133分布のモデル

(c) ピッチ部の総状態数 1,579分布のモデル
「だんだん自分が恐ろしくなって家に逃げ帰った」

図 5 ピッチパターンの生成例（学習データに含まれない
文章）

Fig. 5 Examples of generated pitch patterns for a

test sentence.

なモデルはただ一つのパターンをモデル化しているた

めに，実音声のピッチパターンと生成されたピッチパ

ターンがほぼ一致することがわかる．また，図 4 (b)，

(c)，(d)より，コンテクストクラスタリングを行った

場合にも，学習データのピッチ包絡をほぼ再現してい

ることがわかる．更に，学習データに含まれない文章

のピッチパターンを生成した場合（図 5）にも，文章

中に現れる 40種類のラベルのうち 34種類が学習デー

タに現れないラベルであったにもかかわらず，実音声

のピッチパターンをよく近似したピッチパターンが得

られている．

ピッチ部の総状態数 11,552のモデルについて，学習

内データ 450文章及び学習外データ 53文章に対して

求めた実音声との対数基本周波数の rms誤差は，それ

ぞれ 0.049（0.071 [oct]）及び 0.112（0.162 [oct]）と

なった．提案手法では，学習データに対するゆう度を
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(a) 実音声

(b) 生成スペクトル（スペクトル部の総状態数 3,285）

図 6 学習データに含まれない文章のスペクトルの生成例（「だんだん自分が · · ·」）
Fig. 6 Examples of generated spectra for a test sentence.

基準としてモデル化しているため，誤差最小という意

味では必ずしも最適なモデルになるとは限らない．し

かし，図 4，図 5 からもわかるとおり基本周波数の全

体的なずれによる部分も多く，聴感上では rms誤差ほ

どの不自然さは感じられなかった．

また，図 6 に学習データに含まれない文章について

生成したスペクトルの例を示す．図 6 より，スペクト

ルに関しても，実音声をよく近似したスペクトル系列

が得られていることがわかる．スペクトルのモデル化

性能のみについて考えると，スペクトルとピッチを同

時にモデル化する場合よりもスペクトルのみをモデル

化する場合の方が性能が良いと考えられる．しかし，

合成音声に対する非公式な受聴により，両者に品質上

の差がほとんどないことを確認しており，ピッチを加

えたことによるモデル化性能の劣化はわずかであると

考えられる．一方，スペクトルとピッチを同時にモデ

ル化することにより，無声が続く区間でも適切に状態

遷移が定まること，また合成時にスペクトルとピッチ

の同期が自動的にとれることから，スペクトルとピッ

チを同時にモデル化する本手法は利点が多いと考えら

れる．

5. む す び

本論文では，MSD-HMMにおけるコンテクストク

ラスタリング手法を導出し，ピッチパターン及びスペ

クトル系列をゆう度最大化基準に基づいて統一的にモ

デル化及び生成する手法を提案した．音素や構文，韻

律情報などのピッチ及びスペクトルの変動要因の組合

せに対してコンテクストクラスタリングを行うことに

より，学習データに出現しないコンテクストに対して

も，自然発声を良く近似したパラメータ系列を生成で

きることを示した．

今回の実験では，有声/無声を簡単にピッチの静的特

徴から定めたため，有声/無声の誤りがいくつかのフ

レームで起きていた．そこで，ゆう度最大化基準に基

づく有声/無声の決定方法，動的特徴を考慮した有声/

無声の決定方法，各状態がもつ二つの空間をサブ状態

と考えて展開することにより有声/無声を状態系列と

して制御する手法 [20]などについて検討を行う必要が

ある．また，今回の実験ではクラスタ分割によるゆう

度の変化量をしきい値として用いたが，最適なしきい

値を決定することは難しく，またスペクトル部とピッ

チ部で同じしきい値を用いることが適当であるとは限

らないため，MDL基準に基づく状態数の決定法 [21]

などの検討も必要となる．更に，用いるコンテクスト

の種類や質問の検討，精度の高い状態継続長のモデル

化手法の検討も今後の課題となる．
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