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1 はじめに
統計的パラメトリック音声合成の音質改善には，音

声パラメータ生成部における変調スペクトル（MS:
Modulation Spectrum）補償が有効である [1, 2]．し
かしながら，生成部における補償処理は，短遅延合成
処理を必要とするシステムに不向きである．そこで本
稿では，HMM音声合成 [3] とGMM声質変換 [4]に
おいて，静的・動的特徴量の制約下で系列をモデル化
するトラジェクトリモデル [5] を，変調スペクトル制
約下で学習する手法を提案する．実験的評価により，
従来の短遅延合成処理能力を維持しつつ，音質を改
善できることを示す．

2 従来の枠組み
HMM 音声合成では入力テキストのコンテキスト

と出力音声のパラメータ系列から，GMM声質変換
では入力・出力音声のパラメータから，各統計モデル
λ を学習する．生成時には，入力コンテキスト又は
入力音声特徴量系列 X から決定される次式の目的関
数 L (y)を，静的・動的特徴量間の制約条件下で最大
化することで，パラメータ系列 ŷq̂ を生成する．

L (y)=P (Wy|X, q̂,λ) = N (Wy;Eq̂,Dq̂) (1)

ŷq̂ =R−1
q̂ rq̂ = (W⊤D−1

q̂ W )−1W⊤D−1
q̂ Eq̂ (2)

ただし，y =
[
y⊤
1 , · · · ,y⊤

T

]⊤
は T フレームの音声

パラメータ系列，yt = [yt (1) , · · · , yt (D)]
⊤
は時刻 t

における D 次元の音声パラメータ，W は動的特徴
量の計算に用いる重み係数によって決定される行列
[6] である．準最適なHMMの状態系列又はGMMの
分布系列 q̂ = [q̂1, · · · , q̂T ] を用いた近似により，目
的関数は，平均ベクトル Eq̂ = [Eq̂1,1, · · · ,E q̂T ,T ]

と精度行列 D−1
q̂ = diag

[
Σ−1

q̂1
, · · · ,Σ−1

q̂T

]
から成

る正規分布 N (·;Eq̂,Dq̂) で与えられる．qt は時
刻 t における HMM 状態もしくは GMM 分布イン
デックス q であり，1 ≤ q ≤ Q とする．Q は
HMM状態もしくはGMM分布の総数である．µq,t ={
µq (HMM), AqXt + bq (GMM)

}
とΣ−1

q はそれぞ

れ，時刻 tにおける qに対応する平均ベクトル及び精
度行列である．µq，Aq，bq はそれぞれ，qに対応す

る平均ベクトル，変換行列，及び，バイアスベクトル
であり，Xtは，Xにおける時刻 tのベクトルである．
コレスキー分解 [6] や短遅延生成アルゴリズム [7] に
より，ŷq̂ は解析的に生成される．

3 提案する学習法
3.1 トラジェクトリモデル

トラジェクトリHMMの学習部 [5]では，次式の目
的関数 Ltrj を最大化するように λを推定する．

Ltrj = P (y|X, q̂,λ) = N
(
y; ŷq̂,R

−1
q̂

)
(3)

一方で GMM声質変換において，結合確率密度関数
のトラジェクトリGMMが提案されている [8]が，本
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稿では式 (3)と同様に，条件付き確率密度関数として
トラジェクトリ GMMを定式化する．

3.2 変調スペクトル（MS）

MSは，系列内変動（GV：Global Variance） [9, 4]
の拡張であり，パラメータ系列のパワースペクトルと
して定義される [1]．パラメータ系列yのMS s (y) =

[s (1) , · · · , s (D)]
⊤
は次式で表される．

s (d) = [sd (0) , · · · , sd (D′
s − 1)]

⊤
(4)

sd (f) = R2
d,f + I2d,f (5)

=

(
T∑

t=1

yt (d) cos kt

)2

+

(
T∑

t=1

yt (d) sin kt

)2

(6)

ただし，2Ds は離散フーリエ変換（DFT）のタップ
長，k = −πf/Dsは変調周波数を表す．D′

sはMSの
次元数を表し，D′

s ≤ Ds である．本稿では，音声知
覚に強く影響する低変調周波数帯域のMSのみを取
り扱う．MSの確率密度関数を，平均ベクトル µsと
共分散行列Σsから成る正規分布N (s (y) ;µs,Σs)で

表し，更に，Σ−1
s = [p

(1)
s , · · · ,p(D)

s ]とする．p
(d)
s は，

s (d)の精度に対応する行列である．

3.3 変調スペクトル制約付きトラジェクトリ学習

提案法では，次式の目的関数 Lms を最大化するよ
うに λを推定する．

Lms = N
(
y; ŷq̂,R

−1
q̂

)
N
(
s(y); s(ŷq̂),Σs

)ωsT

D′
s (7)

ωsはMS尤度の重みであり，本稿では 1.0に設定する．
ここで，ξA = [A⊤

1 , · · · ,A
⊤
Q]

⊤, ξb = [b⊤1 , · · · , b
⊤
Q]

⊤,

µ = [µ⊤
1 , · · · ,µ⊤

Q]
⊤, Σ−1 = [Σ−1

1 , · · · ,Σ−1
Q ]⊤

を，各々全ての Aq, bq，µq，Σ−1
q を結合したパラ

メータとする．λ は，最急降下法 ξ
(i+1)
A = ξ

(i)
A +

α (∂ logLms/∂ξA)|ξA=ξ
(i)
A

にて反復的に推定される．

iは反復インデックス，αは学習係数である．各結合
パラメータに関する一次微分は次式で与えられる．

∂ logLms

∂ξA
=S⊤

q̂ diag
−1[D−1

q̂ W
(
y − ŷq̂

)
X⊤

+
ωsT

D′
s

D−1
q̂ WR−1

q̂ sq̂X
⊤] (8)

∂ logLms

∂ξb
=

∂ logLms

∂µ
= S⊤

q̂ (D
−1
q̂ W

(
y − ŷq̂

)
+
ωsT

D′
s

D−1
q̂ WR−1

q̂ sq̂) (9)

∂ logLms

∂Σ−1 =
1

2
S⊤

q̂ diag
−1[W (R−1

q̂ + ŷq̂ŷ
⊤
q̂ − yy⊤)

−Eq̂

(
ŷq̂ − y

)⊤
W⊤ −W

(
ŷq̂ − y

)
E⊤

q̂

+
2ωsT

D′
s

WR−1
q̂ sq̂

(
Eq̂ −Wŷq̂

)
] (10)
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Table 1 実験条件
HMM音声合成 GMM声質変換

学習データ 593文 50文
評価データ 100文 100文
話者 男性 男性及び女性

音響モデル 5状態 HSMM 64混合 GMM
提案法 スペクトル，F0 スペクトル

ただし，Sq̂ は q̂を表現する行列である [5]．sq̂ は次
式で与えられる．

sq̂ = [s′1
⊤
, · · · , s′T

⊤
]⊤, (11)

s′t = [st (1) , · · · , st (D)]
⊤
, (12)

st (d) = 2f t (d)p
(d)
s

⊤
(s (y)− s (ŷ)) , (13)

f t (d) = [ft,d (0) , · · · , ft,d (D′
s − 1)]

⊤
, (14)

ft,d (f) = R̂d,f cos kt+ Îd,f sin kt, (15)

ただし，R̂d,f と Îd,f は ŷq̂ から計算される．本稿で

は，通常のトラジェクトリ学習による結果を初期値と
して，最急降下法による反復更新を行う．HMM音声
合成における F0 モデリングには連続 F0 モデル [10]
を使用し，[1]と同様に系列平均を 0としたMSを計
算する．GMM声質変換においては，結合 GMMパ
ラメータの内，分布重みと，入力特徴量の平均ベクト
ル及び共分散行列については，更新しない．

3.4 考察

学習部におけるMS制約により生成パラメータ ŷq̂

の変調スペクトルは補償されるため，生成部におけ
る補償は不要である．故に，式 (2)の生成処理を使用
しつつ，音質改善が可能である．また，MSはGVを
内包するため，提案法は暗黙的に GVも補償する．

4 実験的評価
4.1 実験条件

CMU ARCTIC 音声データベース [11] から学習
データと評価データを選択する．学習データのサンプ
リング周波数は 16 kHz，フレームシフトは 5 msとす
る．スペクトル特徴量は，STRAIGHT分析 [12]によ
る 0次から 24次のメルケプストラム係数，音源特徴
量は，対数 F0，5周波数帯域における平均非周期成
分 [13]を使用する．ωsは 1.0に設定する．Dsは 2048
とする．D′

sは，スペクトルにおいてDs/2 (= 50Hz)
[2]，F0においてDs/10 (= 10Hz) [1] に設定する．詳
細な実験条件は，表 1参照とする．
以下の学習法を比較する．パラメータ生成法には

式 (2)を使用する．

BASIC：通常の学習 [3, 4]
TRJ：トラジェクトリ学習 [5]1

GV：GV制約付き（トラジェクトリ）学習 [14, 15]2

MS：MS制約付きトラジェクトリ学習 （提案法）

評価として，HMM音声合成と GMM声質変換にお
ける音質に関するプリファレンス ABテスト，及び，
GMM 声質変換における話者性に関する XAB テス
トを実施する．XAB テストのリファンレス音声は，
ターゲット話者の分析再合成音である．被験者は，各
評価に対して 6人である。非周期成分における提案
法の知覚的影響は小さいため，非周期成分の学習に
は “BASIC”を使用する．

1トラジェクトリ HMM は [5] による定式化，トラジェクトリ
GMM は本稿による定式化である．

2[15] はトラジェクトリ GMM を使用していない．
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Fig. 1 主観評価結果（エラーバーは 95%信頼区間）

4.2 実験結果

各主観評価結果をFig. 1に示す．HMM音声合成と
GMM声質変換の音質評価において提案法（“MS”）
のスコアが最も高い．一方で，“MS”の話者性のスコ
アは，“TRJ”より高いものの “GV”と同程度のスコ
アとなっている．これらの結果より，提案する変調ス
ペクトル制約付き学習により，解析的なパラメータ生
成処理を保持しつつ，変調スペクトル補償による音
質改善効果が得られることが明らかになった．

5 まとめ
本稿では，統計的パラメトリック音声合成におい

て，単遅延合成処理能力を維持しつつ音質を改善させ
る手法として，変調スペクトル制約付きトラジェクト
リ学習法を提案し，実験的評価により有効性を確認し
た．今後は，任意話者音声合成への応用を検討する．
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