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HMMに基づく音声合成におけるピッチ・スペクトルの話者適応
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あらまし 本論文では，不特定話者の音声合成単位である “平均声” モデルから，任意話者の特徴をもつ音声
を合成する手法を提案する．提案手法は，HMMに基づくテキスト音声合成システムに基づいている．HMMに
基づく音声合成システムでは，多空間上の確率分布（MSD）に基づく HMMを用いてスペクトル及びピッチパ
ラメータを同時にモデル化しており，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や韻律特
徴を変換できる．本論文では，MLLRアルゴリズムを MSD-HMMに拡張し，ピッチ及びスペクトルモデルの
話者適応を行うことにより，目標話者の少量の文章を用いて，声質のみでなく韻律情報も適応できることを示す．
主観評価試験により，ピッチ及びスペクトルを同時に話者適応することにより，平均声モデルを数文章で適応し
たモデルから，特定話者モデルからの合成音声に近い音声を合成できることを示した．
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1. ま えが き

テキスト音声合成は自然なヒューマンコンピュータ

インタラクションの実現のための重要な要素技術であ

り，音声合成システムには，合成音声の自然性・明りょ

う性とともに，話者性や感情表現など，多様なスタイ

ルで音声を合成できることが求められる．近年広く用

いられている波形素片接続型の音声合成手法（例え

ば [1], [2]）では，自然性の高い合成音声が生成できる

反面，ある話者の声質・韻律特徴をもつ音声を合成す

るためには，その話者が発声した大量の音声データを

必要とする．このことは，任意の話者の多様な声質・

韻律特徴をもつ音声を合成するためには，対応する任

意の話者の大量のデータをあらかじめ用意しておかな

ければならないことを意味しており，現実的には困難

であるといえる．更に，実際には存在しない話者の声

質をもつ音声を合成することも非常に困難である．

一方我々の提案する HMMに基づく音声合成システ

†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

ム [3], [4]は，Vocoder型であるため波形素片接続型と

比較して多少音質は劣るものの，滑らかで明りょうな

合成音声が得られている．また，合成の基本単位とし

て HMMを用いているため，HMMのパラメータを適

切に変換することで，合成音声の声質を変換すること

ができるという特徴をもっている．実際，MLLR [5]

や，MAP/VFS [6], [7]などの話者適応技術を適用す

ることにより，任意の話者の声質に近い音声を合成で

きること [8], [9]，また話者補間 [10]や固有声 [11]など

の手法により，多様な声質の音声を合成できることを

示している．

しかし，これまでの HMMに基づく音声合成システ

ムにおける合成音声の多様化の検討においては，スペ

クトルパラメータの変換のみを扱っており，声質（ス

ペクトル）とともに話者性に関して重要な要素である

韻律については考慮していなかった．そこで本論文で

は，声質の話者適応のみでなく，韻律特徴の一つであ

るピッチパラメータを話者適応し，任意話者の声質・韻

律特徴に近い音声を合成する手法を提案する．HMM

に基づく音声合成システム [4]では，ピッチパターン

を多空間上の確率分布（MSD-HMM）によりモデル

化している [12], [13]．そこで，MLLRアルゴリズムを

MSD-HMMに拡張し，ピッチパラメータの話者適応

に用いる．
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話者適応の際，初期モデルを学習した話者と目標と

なる話者の組合せによって適応の精度が変化すると考

えられる．本論文ではこの影響を低減するため，複数

の話者により発声された音声データを用いて学習した

不特定話者モデルを初期モデルとして用いることにす

る．この不特定話者モデルは，学習に用いた複数の話

者の平均的なスペクトル，ピッチ，継続長をモデル化

しており，不特定話者モデルから合成された音声は複

数の話者の平均的な特徴をもつと考えられることから，

ここではこの不特定話者モデルを「平均声モデル」，

平均声モデルから合成された音声を「平均声」と呼ぶ

ことにする．以下では，初期モデルとして数名の話者

のデータから得られた平均声モデルを用い，これを拡

張した MLLRにより目標とする話者に適応し，得ら

れたモデルから音声を合成する手法を提案する．評価

実験を通して，声質及び韻律特徴を変換することで目

標とする話者に近い音声を合成することができること

を示す．

2. HMMに基づく音声合成システム

2. 1 音声合成システム

提案する HMMに基づく音声合成システムの構成

を図 1 に示す．システムは大きく分けて学習部，適応

部，合成部からなる．

学習部では，複数話者音声データを用いて，話者適

応の初期モデルとなる平均声音素 HMMを作成する．

まず，複数の話者の音声データベースから，スペクト

ルパラメータとしてメルケプストラム，ピッチパラ

メータとして対数基本周波数を求め，静的特徴量とす

る．得られたパラメータから動的特徴量を求め，静的

特徴量と結合して，特徴パラメータとする．ピッチパ

ラメータは，有声音では 1次元の連続値となるが無声

音では値をもたないため，HMMの出力分布として通

常用いられる連続分布若しくは離散分布でモデル化す

ることはできない．そこで，ピッチの値を表す 1次元

の連続値と無声を表す離散シンボルを統一的にモデル

化するために，多空間上の確率分布に基づいた HMM

（MSD-HMM）[12]を用いる．スペクトル部には通常

の連続分布を，ピッチ部には多空間上の確率分布を用

いたマルチストリームMSD-HMMによりスペクトル

とピッチを同時にモデル化する [4]．

学習の際，スペクトル，ピッチ，継続長は音韻のみ

でなく，呼気段落，形態素，アクセントなどの言語的

な情報も考慮してモデル化し，MDL基準による決定

図 1 音声合成システム
Fig. 1 HMM-based speech synthesis system.

木に基づくコンテクストクラスタリング [14]をスペク

トル部，ピッチ部それぞれに適用することで，出力分

布を共有化する．音韻継続長は，HMMの各モデルの

状態継続長を多次元のガウス分布でそれぞれモデル化

しスペクトル・ピッチと同様に決定木に基づくコンテ

クストクラスタリングを適用する [15]．

適応部では，学習部で得られた平均声HMMのパラ

メータを目標とする話者の少量の音声データを用いて

話者適応する．本論文では，ピッチパラメータとスペ

クトルパラメータに対し 3. で述べるMSD-HMMに

基づく MLLRを適用する．これにより，スペクトル

及びピッチパラメータを同時に適応することができる．

合成部では，まず，合成する文章を韻律情報を含む

コンテクスト依存音素ラベル列に変換する．得られた

ラベル列に従って音素 HMM を接続し，文章 HMM

とする．音素モデルの継続長分布の平均値から HMM

のそれぞれの状態の継続長を決定し，メルケプスト

ラム及びピッチパターンをゆう度最大化基準に基づく

HMMからのパラメータ生成アルゴリズム [13], [16]を

用いて生成し，MLSAフィルタ [17]を用いて音声を

合成する．
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2. 2 MSD-HMMによるピッチのモデル化

ピッチは無声区間では値をもたず，有声区間では連

続な値をもつ．そこで，ピッチパターンを有声区間

では 1次元空間 Ω1，無声区間では 0次元空間 Ω2 か

ら出力される系列であるとする．各空間 Ωg は重み

wg (
P2

g=1 wg = 1) をもち，Ω1 においては 1 次元

確率密度関数 N1(x) (
R N1(x)dx = 1) が定義され，

Ω2 は 1点のみを示す．

観測ベクトル o は空間インデックス集合 X と変数

x からなる．

o = (X,x) (1)

ここで，有声区間では X = {1}，無声区間では
X = {2} となる．このとき，o の観測確率は次式
で定義される．

b(o) =
X

g∈S(o)

wgNg(V (o)) (2)

ただし，

V (o) = x, S(o) = X (3)

である．ここで，空間 Ω2 上では N2(x) は存在しな

いが，簡単のため N2(x) = 1 と定義する．

各状態の出力分布が式 (2) で表される HMM を

MSD-HMMと呼び，MSD-HMMを用いることによ

り，ピッチパターンを統一的にモデル化することがで

きる [12]．

図 2 に本論文で用いる観測ベクトルの構成を示す．

図中 ct，Xp
t，x

p
t はそれぞれ時刻 tにおけるスペクト

ルパラメータ，ピッチの有声，無声を表す空間，ピッ

図 2 観測ベクトル
Fig. 2 Observation vector.

チパラメータを示し，∆，∆2 はデルタ及びデルタデ

ルタパラメータを示している．学習時には，スペクト

ル，ピッチ，∆ ピッチ，∆2 ピッチを別々のストリー

ムに分割し，スペクトル部は連続出力分布，ピッチ部

は MSDにより同時にモデル化する．

3. MLLRを用いた話者適応

3. 1 多空間上の確率分布におけるMLLR

任意話者の声質・韻律特徴をもった音声を合成する

ため，目標とする話者の少量の音声データにより平均

声 HMM の話者適応を行う．話者適応手法としては

様々な手法が提案されているが，ここでは MLLR [5]

を用いる．

MLLRでは，状態 iの出力分布 Ni(x)の平均を �i

としたとき，平均ベクトルの推定値を

�̂i = W i�i, �i = [1 �
T
i ]T (4)

により求める．ここで，W i は適応のための回帰行列

であり，適応データから最ゆう推定により求める．

スペクトルパラメータの話者適応の場合，通常の連

続出力分布に対するMLLRを直接適用することができ

る [9]．一方，ピッチモデルの適応にはそのままでは適

用できない．そこで，以下ではMLLRをMSD-HMM

に拡張する．

MSD-HMMの状態 i，空間 g（ただし次元 ng > 0）

の出力分布 Nig(x) の平均を �ig，共分散行列を U ig

とする．

適応データ O = (o1,o2, . . . ,oT ) が与えられたと

き，平均 �ig の推定値 �̂ig を

�̂ig = W ig�ig, �ig = [1 �
T
ig]

T (5)

と表す．行列 W ig は平均ベクトルの適応のための回

帰行列であり，適応データに対し，適応文章から生成

される文章 HMMのゆう度を最大とするように推定さ

れる（教師付き適応）．しかし，最ゆう推定値を直接

求めることは一般に困難なことから，現在のモデルを

λ′，再推定したモデルを λ としたときの Q 関数を

Q(λ′, λ) =
X
all q,l

P (O, q, l|λ′) log P (O, q, l|λ)

(6)

と定義し，これに関して最大化を行う．ただし，

q = (q1, q2, . . . , qT ) を許される状態系列，l =

(l1, l2, . . . , lT ) ∈ {S(o1) × S(o2) × . . . × S(oT )} を
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観測系列 O に対して許される空間インデックスの系

列としている．

ある条件のもとで，Q 関数は臨界点において唯一の

大局的最大値をとることが証明されている [12]．

ここで時刻 t の観測ベクトル V (ot)が，状態 i，空

間 g において出力される確率 γig(t) を定義する．

γig(t) = P (qt = i, lt = g|O, λ)

=
1

P (O|λ)
P (O, qt = i, lt = g|λ) (7)

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 を含むような時刻 t の集合を

T (O, g) = {t|g ∈ S(ot)} (8)

と定義し

h(ot, i, g)

= (V (ot) −W ig�ig)
T
U

−1
ig (V (ot) −W ig�ig)

(9)

とする．これらを用いて式 (5)は

Q(λ′, λ)

= K +
NX

i=1

GX
g=1

X
t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′)

·
�

log wig−ng

2
log(2π)+

1

2
log |U−1

ig |

− 1

2
h(ot, i, g)

�

= K + P (O|λ′)
NX

i=1

GX
g=1

X
t∈T (O,g)

γig(t)
�

log wig

− ng

2
log(2π) +

1

2
log |U−1

ig | − 1

2
h(ot, i, g)

�

(10)

と書くことができる．ここで，ng は空間 Ωg の次元

を，wig は状態 i，空間 Ωg の空間重みを，また K は

定数項を表す．

ゆう度を最大化するW ig を求めるため，式 (10)で

表される Q 関数を Wig で微分することにより

∂

∂W ig
Q(λ′, λ)

=−1

2
P (O|λ′)

∂

∂W ig

NX
i=1

GX
g=1

X
t∈T (O,g)

γig(t)h(ot, i, g)

= P (O|λ′)
X

t∈T (O,g)

γig(t)U
−1
ig (V (ot) −W ig�ig)�

T
ig

(11)

が得られ，∂Q(λ′, λ)/∂Wig = 0 とおくことにより，

次式の解として Wig が求まる．
X

t∈T (O,g)

γig(t)U
−1
ig V (ot)�

T
ig

=
X

t∈T (O,g)

γig(t)U
−1
ig W ig�ig�

T
ig (12)

3. 2 スペクトル，ピッチの話者適応

一般に，適応データは少量なため，すべての状態に

対する変換行列を求めることはできない．そこで，い

くつかの状態で回帰行列 W ig を共有することで適応

データの存在しない分布の適応を行う．本論文では，

LBGアルゴリズムにより，リーフノードが分布とな

る 2分木を作成し適応データ量があるしきい値より大

きくなる最下位ノードにおいて分布の適応を行う．

まず，空間 g のすべての分布の集合を C =

{N1,N2, · · · ,NI} とする．ただし I は総分布数で

ある．このとき，C の適応データ量の期待値は，

d =

IX
i=1

X
t∈T (O,g)

γig(t) (13)

となる．C を各分布の平均ベクトルのユークリッド距

離に基づいて LBGアルゴリズムにより二つのノード

に分割し，Cl，Cr を求める．Cl，Cr それぞれを新た

に C とし，C の適応データ量の期待値 dがあるしき

い値より小さくなるまで再帰的に繰り返し，2分木を

作成する．この 2分木のリーフノードの親ノードにお

いて回帰行列を求め，当該リーフノードに含まれるす

べての分布の話者適応を行う．

スペクトル，ピッチの同時適応の際には，ストリー

ムごとに 2分木を作成し，話者適応を行う．スペクト

ル部は連続出力分布に対するMLLR，ピッチ，∆ピッ

チ，∆2 ピッチ部は MSD-HMMに対する MLLRに

より話者適応を行う．実際には，ピッチ，∆ ピッチ，

∆2 ピッチ部は，分布 N1(x)の平均ベクトルを適応す

る．各ストリームに式 (12)を適用する際，γig(t) は
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全ストリームで共通の状態遷移を用いて求める．また，

�ig，U ig は各ストリームのモデルパラメータを用い，

T (O, g)，W ig はストリームごとに求める．

4. 実 験

4. 1 実 験 条 件

HMMの学習データとして，ATR音韻バランス文

を用いた．無音を含む 42種類の音素を単位とし，コン

テクスト情報の含まれるラベルを作成して用いた．用

いたコンテクストの詳細は，文献 [4]に示されている．

サンプリングレート 16 kHzの音声信号を，フレーム

長 25ms，フレーム周期 5msのブラックマン窓を用

いてメルケプストラム分析し，0 次から 24次のメル

ケプストラムを求めた．ピッチは対数基本周波数を特

徴パラメータとした．これらのパラメータに，デルタ

及びデルタデルタパラメータを加えた 78次のベクト

ルを特徴ベクトルとし，5 状態の left-to-right HMM

によりモデル化した．

4. 2 話者MHTへの適応実験

提案手法の有効性を確認するため，目標話者を男性

話者MHTとし，話者適応を行った．

平均声 HMMは，ATRデータベース Bセットに含

まれる話者 6 名中目標話者 MHTを除いた男性 5名，

各 400文章を学習データとして作成した．MDL基準

に基づく決定木によるコンテクストクラスタリングに

より状態の共有を行った結果，平均声 HMMの状態数

は，スペクトル部が 3,765，ピッチ部が 12,761，継続

長の分布数が 6,318となった．適応データとしては学

習データに含まれない 4，20，または 50 文章を用い

た．話者適応の際，適応データ量のしきい値は，実験

的にスペクトル部 1,500，ピッチ部 100とした．この

結果回帰行列の数は，4文章で適応した場合では，ス

ペクトル部 2，ピッチ部 25，∆，∆2 ピッチ部はそれ

ぞれ 21となり，50文章では，スペクトル部 13，ピッ

チ部 175，∆ ピッチ部 163，∆2 ピッチ部 165となっ

た．また評価のために話者MHTの 450文章を用いて

特定話者モデルを作成した．特定話者モデルの状態数

は，スペクトル部 906，ピッチ部 1,894である．

なお，本論文では継続長分布の話者適応は行ってい

ないため，適応モデルの継続長分布は平均声モデルの

継続長分布をそのまま用いている．

4. 2. 1 スペクトル生成例

図 3 に，学習データに含まれない「不公平の存在は

否認しなかった」という文章に対して生成したスペク

(a) 平均声モデルから生成したスペクトル

(b) 4 文章で適応したモデルから生成したスペクトル

(c) 50 文章で適応したモデルから生成したスペクトル

(d) 目標話者モデルから生成したスペクトル

図 3 スペクトルの生成例
Fig. 3 Examples of generated spectra.

トルの例を示す．図 3 (a)は平均声モデル，(b)は 4文

章で話者適応したモデル，(c)は 50文章で話者適応し

たモデル，(d)は目標話者モデルからそれぞれ生成し

たスペクトルである．継続長分布の話者適応を行って

いないため，適応モデル，平均声モデルの継続長は常

に同じで，目標話者モデルの継続長と異なっているこ

とに注意する．

この図より，話者適応を行うことで，少ない文章数

でも目標とする話者のスペクトルに近づくことがわ

かる．

4. 2. 2 ピッチパターン生成例

図 4 に，スペクトルと同様「不公平の存在は否認し

なかった」という文章に対して生成したピッチパター

ンの例を示す．図 4 (a)は平均声モデル（SI），目標話

者モデル（SD），50文章で適応したモデル（SA）か

らそれぞれ生成したピッチパターンである．

この図より，スペクトルと同様，話者適応を行うこ

とで，目標とする話者のピッチパターンに近づくこと

がわかる．図 4 (b)は適応文章数を 4，20，50文章と

したときの適応モデルから生成したピッチパターンを

示す．図より，4文章程度の少ない文章数でも，50文
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(a) 話者適応の効果

(b) 適応文章数の影響

図 4 ピッチパターンの生成例
Fig. 4 Examles of generated pitch contour.

(a) メルケプストラム距離 (b) 対数基本周波数の RMS 誤差

図 5 話者 MHT の客観評価結果
Fig. 5 Results of objective evaluations for speaker

MHT.

章での適応と同程度なピッチパターンが生成できてい

ることがわかる．また，4，20，50文章を用いて適応

したモデルから生成したピッチパターンを比較すると，

概形は近いものの，細部において異なるパターンが生

成されているため，単純な平行移動やスケーリングに

よるピッチ変換とは異なり適応データに応じて変化し

ていることがわかる．

4. 2. 3 客観評価試験

客観評価として，平均メルケプストラム距離及び対

数基本周波数の RMS誤差を求めた．評価用データは，

学習データ，適応データに含まれない 53文章とし，目

標話者の実際の発声から求めたパラメータと比較した．

距離計算のため，合成時の状態継続長は Viterbiアル

ゴリズムにより目標話者の実際の発声にアラインメン

トした結果を用いた．

図 5 (a)に生成したメルケプストラムと目標話者の

実際の発声から求めたメルケプストラムとの全フレー

ムでの平均メルケプストラム距離を示す．左から，目

標話者モデル，平均声モデル，4文章で適応したモデ

ル，50文章で適応したモデルの場合を示している．図

より，話者適応することで目標話者の実際の発声に近

づいていることがわかる．4文章程度の少ない文章数

でも，目標話者の SDモデル，50文章で適応したモデ

ルに近い距離となっている．

図 5 (b)に生成した対数基本周波数と目標話者の実

際の発声から求めた対数基本周波数との RMS誤差を

示す．平均メルケプストラム距離と同様，左から，目

標話者モデル，平均声モデル，4文章で適応したモデ

ル，50文章で適応したモデルの場合を示している．対

数基本周波数は，無声音部では値をもたないため，モ

デルから生成したパラメータ及び目標話者の発声から

求めたパラメータ両方が値をもつ部分で計算した．図

より，対数基本周波数も話者適応することにより目標

話者の実際の発声に近づき，4文章程度の少ない文章

数でも，平均声モデルと比べ，目標話者の SDモデル

に近い値となっている．

4. 2. 4 主観評価試験

提案法の有効性を確認するため，ABX 法による主

観評価試験を行った．ABX 法による受聴試験におい

ては，Aを SIモデルからの合成音声，Bを SDモデ

ルからの合成音声，Xを適応モデルからの合成音声と

し，被験者に A，B，Xまたは B，A，Xの順に提示

し，Xが 1番目または 2番目のどちらに近いかを判定

させた．このとき，判定できない場合はどちらともい

えない（“Undecided”）としている．被験者は 6名で

ある．主観評価試験の適応データは，学習データに含

まれない 4または 50文章を用いた．評価に用いた音

声サンプルは，学習データ及び適応データに含まれな

い 4文章の合成音声とした．被験者は，各音声サンプ

ルに対し 2回ずつ（A，B，Xとした場合及び B，A，

Xとした場合）判断を行うことになる．

図 6 に ABX法による受聴試験の結果を示す．図中

“Spectrum”，“Pitch”はそれぞれスペクトルまたは
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図 6 話者 MHT の主観評価結果
Fig. 6 Results of subjective evaluations for speaker

MHT.

ピッチのみを適応した場合を表し，“Both”はピッチ及

びスペクトルを同時に適応した場合を表す．主観評価

の結果，適応モデルからの合成音声が目標話者の SD

モデルに近いと判定された割合は，4文章では，スペ

クトルのみを適応した場合が 29.2%，ピッチのみ適応

した場合が 18.8%，同時適応した場合が 91.7%となり，

50文章では，スペクトルのみ適応した場合が 52.1%，

ピッチのみ適応した場合が 6.2%，同時適応した場合

が 95.8%となった．

評価試験の結果より，スペクトルのみ，ピッチのみ

の話者適応ではどちらともいえないという判定が多い

のに対し，スペクトルとピッチを同時に適応すること

により，適応した合成音声が目標とする話者の音声に

大幅に近づくことがわかる．また，50文章で適応した

結果を見ると，ピッチのみ適応した場合より，スペク

トルのみ適応した場合の方が，目標とする話者の個人

性を再現しているという結果になっている．更に，4

文章程度の少ない文章でもスペクトル，ピッチを同時

に適応することにより，目標話者の SDモデルからの

合成音にかなり近づくことがわかる．

4. 3 様々な話者への適応

平均声と目標話者の組合せにより，話者適応の効果

が変化すると考えられることから，複数の話者を目標

話者として実験を行った．ATRデータベース Bセッ

トに含まれる話者 6名中，1人を目標話者，残り 5名

を平均声モデルの学習話者とし，話者MHT以外の 5

名について実験を行った．

4. 2. 3 と同様の方法で目標話者の実際の発声との

メルケプストラム距離及び対数基本周波数の RMS誤

差を求めた結果を図 7，図 8 に示す．評価用データは

学習データ，適応データに含まれない 53文章である．

図 7 話者別のメルケプストラム距離
Fig. 7 Mel-cepstral distance for each speaker.

図 8 話者別の対数基本周波数の RMS 誤差
Fig. 8 RMS value of log fundamental frequency for

each speaker.

話者MHTにおける結果より，話者適応に用いた文章

数は 4文章とした．図 7 より，話者により，効果に違

いがあるものの，目標話者の実際の発声とのメルケプ

ストラム距離は，話者適応することにより平均声より

小さくなることがわかる．また，図 8 より，対数基本

周波数も，話者 MYI以外の 4名では，適応モデルの

誤差は，平均声より小さくなり，目標話者モデルとの

誤差に近づいていることがわかる．話者 MYIは，平

均声モデルより適応モデルの誤差が大きくなっている

が，これはもともと平均声モデルの誤差と目標話者モ

デルの誤差が近いためであり，適応モデルの誤差も平

均声モデル，目標話者モデルの誤差とほぼ同等である
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図 9 話者別の主観評価結果
Fig. 9 Results of subjective evaluations for each

speaker.

と考えられる．

図 9に，主観評価試験の結果を示す．4. 2. 4と同様，

ABX法により主観評価試験を行った．被験者は 8名で

ある．評価に用いた音声サンプルは，適応データ，学習

データに含まれない 53文章から被験者ごと及び目標

話者ごとにランダムに選んだ 4文章とした．図 9より，

いずれの話者においても，スペクトルのみ，ピッチのみ

の適応と比べ，ピッチとスペクトルを同時に適応する

ことにより，目標話者に近いと判定された割合が増え

ることがわかる．同時適応した場合のスコアは，MHO

が 81.2%，MMYが 82.8%，MSHが 50.0%，MTKが

87.5%，そして，MYIが 50.0%となった．話者MHO，

MMY，MTKにおいては，80%以上が目標話者モデ

ルからの合成音声に近いと判定されており，話者適応

が有効であることがわかる．話者MSHは 50.0%とス

コアが低いが，対数基本周波数の RMS誤差を見ると，

平均声モデルとの RMS誤差が他の話者に比べて小さ

く，また平均声モデルと適応モデルの RMS誤差の差

及び適応モデルと目標話者モデルの RMS誤差の差が

ほぼ同じである．このため，平均声モデル，目標話者

モデルでどちらともいえないという判定が増えたも

のと考えられる．話者MYIも 50.0%と低いスコアに

なっているが，平均声モデルのメルケプストラム距離

及び対数基本周波数の RMS誤差が目標話者モデルと

ほぼ同等であるため，評価の際に判定が困難であった

ものと考えられる．

5. む す び

本論文では，HMMに基づく音声合成システムにお

いて，話者適応により，スペクトルだけでなく，韻律

特徴の一つであるピッチも任意の話者の音声に似せる

手法を提案した．ピッチパラメータの話者適応のため，

MSD-HMMに対する MLLRを導出し，主観評価実

験により評価した．その結果，目標話者の少量の音声

データを用いてスペクトルとピッチを同時に適応する

ことにより，目標話者の声に近い声で音声が合成でき

ることを示した．今後の課題は音素継続長の話者適応

が挙げられる．
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