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HMMに基づく音声合成システムにおけるMAP-VFSを用いた声質変換
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あらまし 隠れマルコフモデル（HMM）に基づく音声合成システムにおける合成音声の声質変換手法を提案
する．提案システムでは合成の基本単位として音素HMMを用いているため，HMMのパラメータを適切に変換
すれば合成音声の声質を変換することができると考えられる．そこで本論文では，音声認識の分野で研究されて
いる HMMの話者適応手法を適用することにより，合成音声の声質を少量の学習データを用いて目標話者の声質
に変換する手法について検討する．話者適応手法として最大事後確率（MAP）推定法と移動ベクトル場平滑化
（VFS）法を組み合わせたMAP-VFS法を適用し，不特定話者モデルから目標話者への適応を行った適応モデル
を用いて音声を合成した．主観評価実験により，合成音声の声質について，目標話者による十分なデータで学習し
た特定話者モデルとの比較を行った．その結果，数文章程度で適応した適応モデルから合成した音声の声質は特
定話者モデルを用いた場合と同等となり，合成音声の声質を容易に目標話者の声質に変換できることが示された．
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1. ま えが き

近年提案されている音声合成手法の多くは，音素や

音節などの音声単位を波形あるいはスペクトルパラ

メータの時系列の形でそのまま蓄積し，それらを接続

して音声を合成する手法がとられており，自然性やめ

いりょう性の高い音声を合成できるようになってきて

いる．しかし，一般的に音声合成システムには，合成

音声の自然性，めいりょう性だけではなく，声質や話

し方，感情表現など，多様なスタイルで音声を合成で

きることが求められる．例えば，多数話者間での自動

音声翻訳システムの実現を考えた場合，翻訳された発

言がどの話者によるものかを区別するために，発話者

の声質で音声を合成できることが望ましい．また，仮

想空間内でのコンピュータによるエージェントとの自

然な対話を実現するためには，様々な声質や話し方で

感情表現を伴った音声を合成できることが必要となる．

†東京工業大学大学院総合理工学研究科，横浜市
Interdisciplinary Graduate School of Science and Engineer-

ing, Tokyo Institute of Technology, Yokohama-shi, 226–8502

Japan
††名古屋工業大学知能情報システム学科，名古屋市

Faculty of Engineering, Nagoya Institute of Technology,

Nagoya-shi, 466–8555 Japan

このような観点から，これまで，音声の個人性をあ

る話者から別の話者に変換する話者変換の研究がなさ

れている．音声の個人性はスペクトル，基本周波数，

音韻継続長などに現れるため [1], [2]，個人性を変換す

るためにはこれらすべてを変換する必要がある．しか

し，これらの中でも，特にスペクトルの変換は聴覚的

に大きな影響があるため [1]，スペクトル写像による声

質変換に関する研究が多くなされている [3]～[5]．

一方，音声認識の分野では，認識精度を向上させる

ために音響モデルを入力話者に適応させる話者適応の

手法が研究されている [6]～[12]．話者変換と話者適応

は，ある話者の（または多数の話者の平均的な）スペ

クトルパラメータの分布を別の話者へと変換するとい

う点で類似しており，話者適応の手法を声質変換に応

用する試みもなされている [4]．

ところで，我々はこれまでに隠れマルコフモデル

（HMM）に基づいた音声合成システムの枠組みを提

案してきた [13]．提案手法では，HMMから静的，動

的特徴の分布を考慮してゆう度最大化基準に従ってス

ペクトルパラメータを生成しており [14]，各時刻での

スペクトルの形状とともにスペクトルが時間的にど

のように変化するかも考慮することによって，滑らか
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で自然性の高い合成音声が得られている．この HMM

に基づく音声合成システムでは，合成単位として音素

HMMを用いているため，HMMのパラメータを適切

に変換することにより，合成音声の声質を変換できる

と考えられる．

そこで本論文では，話者適応手法の一つである，

最大事後確率（MAP）推定法 [6]～[8]と移動ベクト

ル場平滑化（VFS）法 [9]を組み合わせたMAP-VFS

法 [10], [11]を適用し，少量の適応データを用いて合成

音声の声質を目標となる話者へ変換する手法について

述べる．我々は既に文献 [15]で，MAP-VFS法により

特定話者モデルを目標話者へ適応することにより，合

成音声の声質を目標話者へ変換できることを示してい

る．しかし特定話者モデルからの変換においては，初

期話者の選び方によって適応精度が異なると考えられ

る．そこで本論文では，不特定話者モデルから変換す

る場合について検討する．

2. HMMに基づく音声合成システム

HMMに基づく音声合成システムのブロック図を

図 1 に示す．システムは学習部，適応部，合成部の三

つの部分に分けられる．

学習部では，まず音声データベースからメルケプス

トラム分析 [16]によりメルケプストラムを求める．更

に動的特徴量である ∆，∆2 パラメータを計算し，静

的特徴量と合わせて特徴ベクトルとし，音素 HMM

を学習する．音素 HMMは前後の音韻環境を考慮し

た triphoneモデルとし，決定木に基づくコンテキス

トクラスタリング [17]により，HMMの各状態を中心

音素別，モデル内での状態位置別にクラスタリングし

て共有化する．HMMの学習後，学習データに対する

Viterbiアラインメントにより HMMの各状態の継続

長のヒストグラムを求め，これをガウス分布で近似し

て各状態の状態継続長分布とする．

適応部では，学習した HMMを話者適応手法を用い

て目標となる話者のモデルに変換する．話者適応には，

音声認識の分野で研究されている様々な手法を適用す

ることができる．

合成部では，まず合成したい任意のテキストを音素

列に変換する．この音素列に従って前述の音素 HMM

を接続し，与えられたテキストに対応する一つの文

HMMをつくる．この文 HMMから，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 [14]により

メルケプストラム系列を生成する．これに適当なピッ

図 1 HMMに基づく音声合成システム
Fig. 1 A block diagram of an HMM-based speech

synthesis system.

チを与え，MLSA（メル対数スペクトル近似）フィル

タ [18], [19]を用いて合成音声を得る．

2. 1 ゆう度最大基準に基づく HMMからのパラ

メータ生成

連続出力分布HMMのパラメータセットを λで表し，

長さ T の状態遷移系列を Q = (q1, q2, . . . , qT )，各時

刻 t (1 <= t <= T ) の出力ベクトル ot を縦に並べるこ

とにより構成されるベクトルを O = [o′
1, o

′
2, . . . , o

′
T ]

′

とする．ここでは簡単のため，HMMは単一ガウス出

力分布型 left-to-rightモデルであると仮定する．

与えられた HMMのパラメータセット λ 及び状態

遷移系列 Q に対し，出力確率 P (O |Q, λ) を最大化

する出力ベクトル O を求めることを考える [14]．出

力確率 P (O |Q, λ) の対数は，

logP (O |Q, λ)

=−1
2
(O − µ)′U−1(O − µ)− 1

2
log |U |

−Const. (1)
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となる．ここで，

µ = [µ′
q1

, µ′
q2

, . . . , µ′
qT
]′ (2)

U = diag[Uq1 , U q2 , . . . , U qT ] (3)

であり，µqt
及び Uqt はそれぞれ状態 qt の平均及び

共分散である．また，Const. は出力分布の正規化係

数の対数であり，O，µ，U と独立な定数項である．

Qが与えられたとき，P (O |Q, λ) を最大化する O

は，静的特徴量 ct = [ct(1), ct(2), . . . , ct(M)]′（例え

ばメルケプストラム係数，ただし M は次数）のみを

考慮する場合 (ot = ct)，O = µ となる．すなわち，

個々のフレームにおける出力は前後のフレームでの出

力とは独立に決定され，そのフレームに対応する状態

の出力分布の平均となるため，ある状態から次の状態

へ遷移する部分で階段状に変化し，不連続となる．

そこで，出力パラメータをフレームごとに独立

な静的特徴量 ct と，前後の複数フレームの静的特

徴量から定まる動的特徴量 ∆ct，∆2ct を導入して

ot = [c
′
t,∆c′

t,∆
2c′

t]
′ とすることを考える．このとき，

P (O |Q, λ) を最大化する静的特徴量 ct (1 <= t <= T )

からなるベクトル C = [c′
1, c

′
2, . . . , c

′
T ]

′ は，0TM を

T × M 次の零ベクトルとして，

∂

∂C
logP (O |Q, λ, T ) = 0TM (4)

として与えられる線形連立方程式を解くことにより一

意に求められる [14]．これにより，スペクトルの形状

とともに時間的な変化も考慮した滑らかで自然性の高

いパラメータ系列が得られる．

3. MAP-VFSを用いた声質変換

2. で説明した HMMに基づく音声合成システムで

は，合成単位として音素 HMMを用いている．この

音素 HMMは音韻性だけではなく話者性も同時にモ

デル化しており，学習により得られたモデルパラメー

タのうち話者性を表す部分を適切に変換することがで

きれば，合成音声の声質を変換することができると考

えられる．ここでモデルパラメータの変換手法として

は，話者適応による手法 [15], [20]や複数の話者のモデ

ルから補間により新たなモデルを作成する手法 [21]な

どが考えられるが，本論文では最大事後確率（MAP）

推定法 [6]～[8]と移動ベクトル場平滑化（VFS）法 [9]

を組み合わせた MAP-VFS法 [10], [11]による話者適

応を用いる．

MAP-VFSでは，まず目標話者による少量の適応

データを用いて最大事後確率（MAP）推定を行い，そ

の後移動ベクトル場平滑化（VFS）法により局所的連

続性の仮定のもとで，適応データの存在しない分布に

対しては補間を，また適応データの存在する分布に対

しても平滑化を行うことにより，すべてのモデルの適

応を行う．

3. 1 最大事後確率（MAP）推定法

与えられた学習データ x に対し，推定すべきパラ

メータを λ とすると，λ の最大事後確率（MAP）推

定値 λMAP は，

λMAP = argmax
λ

g(λ | x )

= argmax
λ

f(x |λ)g(λ) (5)

ただし，f(·)，g(·) はそれぞれ確率変数 x，λ の確率

密度関数である．事前分布 g(λ)が λ とは関係なく定

数である場合には，MAP推定は最ゆう（ML）推定と

なる．

x = {x1, . . . , xn} を平均 µ，分散 σ2 のガウス分布

に従う独立な観測サンプル系列とする．分散 σ2 が既

知であると仮定すると，平均 µ の共役事前分布は平

均 µ0，共分散 σ2
0 のガウス分布で表される [22]．µ0

は µ の事前知識のみによる最も確からしい推定値であ

り，σ0 は µ0 の不確かさを表している．このとき，µ

のMAP推定値 µMAP は次式で表される．

µMAP =
n

n+ τ
x̄+

τ

n+ τ
µ0 (6)

ただし，n はサンプル数であり，x̄ はサンプル平均

x̄ = 1
n

∑n

k=1
xk である．また，τ は τ = σ2/σ2

0 であ

り，事前分布の確からしさを表す係数であるが，本論

文では文献 [7]と同様に一定値とした．

多変量正規分布の場合にも式 (6)と同様にして MAP

推定値が得られる．また連続分布HMMについては出

力分布の平均ベクトルだけではなく，共分散行列や状

態遷移確率など MAP推定が可能である [8]が，本論

文では平均ベクトルのみの推定を行った．

3. 2 移動ベクトル場平滑化法

一般的に，話者適応では適応データが非常に少ない

ため，学習サンプルが得られずに MAP 推定をでき

ない状態が存在する．そこで，学習サンプルの得られ

ないパラメータに対する適応後の値を補間により推定

する．
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ある分布 q の近傍の MAP推定値の得られた K 個

の分布の集合を GK(q) で表す．HMMの出力分布の

集合のうち，MAP推定値の得られた分布 i に対する

移動ベクトル vi は，次式で表される．

vi = µMAP
i − µi (7)

ただし，µMAP
i ，µi はそれぞれ分布 iの平均ベクトル

の MAP推定値及び初期値である．このとき，MAP

推定値の得られなかった分布 j の VFSにより補間さ

れた移動ベクトル vI
j は，以下の式により求められる．

vI
j =

∑

k∈GK(j)

wjkvk

∑

k∈GK (j)

wjk

(8)

ただし，wjk は µj と µk の距離によって決まる重み

係数である．この補間された移動ベクトルを用いて，

µj の推定値 µI
j は

µI
j = µj + vI

j (9)

と求められる．

また，移動ベクトルの連続性の仮定に基づき，すべ

ての学習された移動ベクトル vi について次式により

平滑化を行う．

vS
i =

vi +
∑

k∈GK (i)

wikvk

1 +
∑

k∈GK (i)

wik

(10)

この平滑化された移動ベクトルを用い，ガウス分布の

平均値を以下のように修正する．

µS
i = µi + vS

i (11)

本論文では重み係数は次式により計算した．

wjk = exp(−djk/s) (12)

ただし，djk は µj と µk の間のマハラノビス距離で

あり，s は平滑化の度合を制御する係数（s が大きく

なるに従って平滑化が強まる）である．

4. 評 価 実 験

4. 1 実 験 条 件

ABX法による受聴試験により，不特定話者モデル

から目標話者に適応した適応モデルからの合成音声の

適応の度合を評価した．

音声データは ATR日本語音声データベースを用い

た．データベースに含まれるラベルデータに基づい

て，35種類の音素及び無音でラベル付けした．男女

各 10名による 3,000文章（各話者 150文章）を用い

て性別に依存しない不特定話者モデルを学習し，学習

データの話者 20名に含まれない女性話者 2名（FKN，

FYM）及び男性話者 2名（MYI，MHT）の計 4名を

目標話者として適応を行った．また，目標話者 4名に

よる音韻バランス文（各話者 450文章）を用い，各目

標話者それぞれに対して特定話者モデルを学習した．

サンプリング周波数は 10 kHz とし，フレーム長

25.6ms，フレーム周期 5msのブラックマン窓を用い，

メルケプストラム分析により 0次から 15次までのメ

ルケプストラムを求め，更に式 (13)，(14)により ∆，

∆2 メルケプストラムを計算し，これらを特徴ベクト

ルとした．

∆ct =
ct+1 − ct−1

2
(13)

∆2ct =
∆ct+1 −∆ct−1

2
(14)

HMMは 5状態 left-to-rightモデルで，それぞれの

状態の出力分布は単一の対角共分散ガウス分布とした．

決定木に基づくコンテクストクラスタリングにより，

triphone HMMの各状態を中心音素別，状態別にク

ラスタリングして共有化し，tied triphone HMMの

セットを生成した．不特定話者モデル，特定話者モデ

ルにかかわらず，クラスタリングの終了条件は各モデ

ルセットで同じとした．

適応データは学習データとは異なる 12文章とした．

適応データに出現する triphoneの種類及び学習サンプ

ルの得られた分布数は，目標話者によって多少異なる

が，目標話者を FKNとし，適応文章数を 1，3，5，8，

10，12文章とした場合，triphoneの種類はそれぞれ

103，182，244，372，450，507，また学習サンプル

の得られた分布数はそれぞれ 413，722，956，1,407，

1,668，1,837となった．ただし，不特定話者モデルの

総分布数は 4,620分布である．MAP推定を行う際，文

献 [15]では Segmental MAP推定法 [8]を用いている

が，本実験では予備実験においてより良い結果の得ら

れた Forward-Backward MAP推定法 [8]を用いた．

評価用データは学習データ及び適応データとは異な

る 53文章とし，4文章を主観評価実験に，残りの 49
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図 2 メル対数スペクトル距離に対する τ の影響
Fig. 2 Mel-log-spectral distance depending on differ-

ent value of τ .

文章を MAP-VFSのパラメータを決定するための予

備実験に用いた．

なお，本実験では声質のみの比較を行うため，合成

時の各状態の継続長は目標話者による自然発声から

分析して得られたパラメータ列に対して文 HMMを

Viterbiアラインメントして得られた値を用いた．ま

たピッチパターンについても，データベースに付属す

るピッチデータをそのまま用いた．

4. 2 予 備 実 験

MAP推定におけるパラメータ τ 及び VFSにおけ

る平滑化係数 s を決定するため，評価用データのうち

主観評価実験で用いる 4文章を除く 49文章を用いて，

HMMから生成されたスペクトルと自然発声から分析

して得られたスペクトルとの 0次を除いた平均メル対

数スペクトル距離を求めた．ただし，VFSにおける近

傍数は K = 10 とした．

まず，図 2に s = 10として τ を 0から 2 まで 0.1

ごとに変化させた場合の目標話者 4名の平均スペクト

ル距離を適応文章数別に示す．縦軸は平均メル対数ス

ペクトル距離，横軸は τ の値を示しており，グラフは

上から順に適応文章数が 1，3，5，8，10，12 の場合

を示している．ここで，τ = 0 の場合は，MAP推定

は最ゆう（ML）推定と等しくなり，文献 [9]で示され

ている VFS法に相当する．

図 2 より，ML推定に基づく VFS法はMAP-VFS

法と比べてスペクトル距離が大きく，τ = 0.8 付近で

スペクトル距離が最小となっていることがわかる．

次に，図 3 に τ = 0.8 として s を 0 から 20 まで

1ごとに変化させた場合のスペクトル距離を示す．こ

図 3 メル対数スペクトル距離に対する s の影響
Fig. 3 Mel-log-spectral distance depending on differ-

ent value of s.

こで，s = 0 の場合は，VFSを行わずMAP推定のみ

の場合に相当する．

図 3 より，s = 0 の場合は他と比べてスペクトル距

離が非常に大きくなっており，VFSを用いた場合の方

が距離が小さくなることがわかる．また，s = 3 付近

でスペクトル距離が最小となっており，sが 5 より大

きい部分ではほぼ一定となっていることがわかる．

以上の結果より，主観評価実験におけるMAP-VFS

法のパラメータは，τ = 0.8，s = 3 とした．話者によ

りパラメータの最適値には多少のばらつきがあるもの

の，s = 3，τ = 0.8 付近でパラメータを変化させても

合成音声の主観的な品質，話者性はほとんど変化せず，

話者ごとに最適な値を用いた場合と s = 3，τ = 0.8

とした場合で合成音声の話者性はほとんど変化しない

ことから，以下の主観評価実験では全話者共通のパラ

メータを用いることとした．

なお，ここには示さないが，s = 3 として τ を変化

させた場合にも，τ = 0.8 付近でスペクトル距離が最

小となることを確認している．また，s や τ を大きく

しすぎると不特定話者モデルからの声質の変化が小さ

くなることを確認している．

4. 3 主 観 評 価

主観評価実験は ABX法により行った．Aを不特定

話者モデルから合成された音声，Bを特定話者モデル

から合成された音声，Xを適応モデルから合成された

音声とし，被験者に (A，B，X) または (B，A，X)

の順に提示し，Xの声質が Aと Bのどちらに近いか

を強制判定させた．被験者は男性 8名である．

目標話者 4名について平均した結果を図 4 に示す．
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縦軸は適応モデルから合成された音声が不特定話者モ

デルから合成された音声よりも特定話者モデルから合

成された音声に近いと判断された割合，横軸の数字は

適応データとして用いた文章数を表す．

図 4 より，適応データが 1 文章のみの場合でも

88.7% のスコアが得られており，適応モデルからの合

成音声が目標話者に十分近いことがわかる．また，8

文章程度で適応がほぼ収束していることもわかる．

図 4 主観評価結果
Fig. 4 Results of ABX listening tests.

(a) Spectra generated from speaker independent models.

(b) Spectra generated from adapted models (adapted using 1 sentence).

(c) Spectra generated from adapted models (adapted using 8 sentences).

(d) Spectra generated from speaker dependent models.

図 6 HMMから生成されたスペクトルの例（「こんどは」）
Fig. 6 Spectra generated from HMMs (/k-o-N-d-o-w-a/).

次に，図 5 に適応文章数が 1文章（白い棒グラフ）

及び 8文章（グレーの棒グラフ）の場合の話者別の評

価結果を示す．図 5 より，話者によって多少のばらつ

きはあるものの，どの話者の場合にも 1 文章で 80%

以上，8文章で 90% 以上のスコアが得られ，ほぼ安定

して適応できていることがわかる．なお，話者 FYM

では適応文章数が 1文章の場合よりも 8文章の場合の

図 5 話者別の主観評価結果
Fig. 5 Results of ABX listening tests for each

speaker.

2514



論文／ HMMに基づく音声合成システムにおけるMAP-VFSを用いた声質変換

方がスコアがわずかに低くなっているが，両者の声質

にはほとんど差がなく，誤差の範囲内であると考えら

れる．

図 6に，不特定話者モデルを話者MHTへ適応させ

た場合の HMMから生成されたスペクトルの例を示

す．図 6 (a)は初期モデルから生成されたスペクトル，

(b)，(c)はそれぞれ 1，8文章を用いて適応した適応

モデルから生成されたスペクトル，(d)は特定話者モ

デルから生成されたスペクトルである．図より，不特

定話者モデルではスペクトルの山や谷がはっきりせず

平たんになっているのに対し，適応を行うことによっ

て目標話者のスペクトルに近づき，8文章程度で特定

話者モデルとほぼ同等のスペクトルが得られているこ

とがわかる．

本実験で用いたMAP-VFSのパラメータの値は，実

音声とのスペクトル距離に基づいて求めているが，ス

ペクトル距離と聴感上の距離とは必ずしも一致しない

ため，最適な値ではない可能性もある．しかし，わず

か 1文章で適応できること，また異なる話者に対して

も安定して適応できることから，妥当な値であると考

えられる．

5. む す び

話者適応手法の一つである MAP-VFS法を用いた

多様な声質による音声合成システムを提案し，数文章

程度で合成音声の声質を変換できることを示した．

今後の課題としては，逐次的に MAP-VFSを行う

手法 [11]との比較や最ゆう線形回帰（MLLR）[12]な

どの他の話者適応手法を用いた場合 [20]との比較，更

にピッチモデル，状態継続長モデル [23]～[25]に対す

る適応手法の検討などが挙げられる．また，話者性だ

けではなく，自然性やめいりょう性などの観点から合

成音声の品質を評価することも今後の課題となる．
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