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統計的パラメトリック音声合成のための
変調スペクトルに基づく音質改善法

高道 慎之介1,2,a) 戸田 智基1 ブラック アラン2 中村 哲1

概要：統計的パラメトリック音声合成方式は，合成器構築の容易さ及びその汎用性の高さから，話声のみ
ならず歌声の合成・変換法として広く利用されている．しかしながら，その合成音声の音質は，自然音声
の音質と比較すると未だに大きく劣化する傾向にある．本稿では，合成音声の音質改善を目的として我々
が提案している，変調スペクトルに基づく３つの方法について紹介する．
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Quality Improvement Approaches Based on the Modulation Spectrum
to Statistical Parametric Speech Synthesis

Shinnosuke Takamichi1,2,a) Tomoki Toda1 Alan W. Black2 Satoshi Nakamura1

Abstract: Statistical parametric speech synthesis allows us to produce speaking and singing voice by uti-
lizing easy building of the speech synthesizer and the high versatility. However, the synthetic speech quality
is significantly degraded compared to natural speech. This paper introduces 3 approaches based on the
modulation spectrum for high-quality statistical parametric speech synthesis.
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1. はじめに

入力情報から音声を生成する音声合成技術は，我々のコ

ミュニケーション能力や身体機能を拡張する可能性を秘め

ている．本稿で取り扱う，テキストから音声を合成するテ

キスト音声合成 [1] と言語情報を保持しつつ声質を変換す

る声質変換 [2]は，音声合成技術の代表例である．1990年

代に提案され 2000年代に急速に普及した統計的パラメト

リック音声合成方式 [3], [4], [5] は，合成器構築の容易さ及

びその汎用性の高さ [6], [7]から，身障補助 [8], [9]，言語

教育支援 [10], [11]等に向けて広く研究されている．更に
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近年，話声のみならず，歌声の合成・変換を可能にする枠

組み [12], [13] が研究されるなど，この合成方式の応用範

囲の枚挙に遑がない．

一方で，統計的パラメトリック音声合成方式における合

成音声の音質は，自然音声と比較して著しく劣化する傾向

にある [14], [15]．その要因は，分析部・学習部・生成部の

各々に存在する [16] が，特に生成部では，統計処理による

音声パラメータ系列の過剰な平滑化が大きな要因である．

近年，我々は，音声パラメータ系列の変調スペクトル（MS:

Modulation Spectrum）が，過剰な平滑化の定量化に効果

的であることを明らかにしている [17]．MSは，音声パラ

メータ系列のパワースペクトルとして定義され，音声知覚

[18] ・音声認識 [19] ・音声識別 [20]にも利用される特徴

量である．本稿では，HMM（Hidden Markov Model）音

声合成 [3] と GMM（Gaussian Mixture Model）声質変換
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[4]において，MSに基づく 3つの音質改善法を紹介する．

2. 統計的パラメトリック音声合成

HMM音声合成とGMM声質変換の学習部及び生成部に

ついて概説する．

2.1 学習部

入力情報の特徴量系列 X（HMM音声合成における入力

テキストのコンテキスト又はGMM声質変換における入力

音声の特徴量）と出力音声の特徴量系列 Y から，統計モ

デルパラメータ λ を次式の様に最尤推定する．

λ =

{
argmaxP (Y |X,λ) (HMM)

argmaxP (Y t,Xt|λ) (GMM)
(1)

ただし，Xtと Y tはそれぞれ，時刻 tにおける入出力音声

の特徴量である．Y は，静的特徴量とその時間変化を表す

動的特徴量から成り，Y = Wy で表現される [16]．ただ

し，yは音声パラメータ系列，W は，yから静的・動的特

徴量を計算する行列である．

2.2 生成部

生成時には，入力コンテキスト系列又は入力音声パラ

メータ系列 X から，対応する HMM又は GMM系列を構

築し，次式に示すように，条件付き確率を最大にするよう

に音声パラメータ系列 ŷを生成する．

ŷ = argmaxP (Wy|X, q̂,λ) (2)

ただし，q̂は，HMM音声合成における準最適な HMM状

態系列又は GMM声質変換における GMM分布系列であ

り，HMM状態継続長モデルの尤度最大化 [21] 又は周辺

化 GMMの事後確率最大化 [4] により決定される．この式

で生成されるパラメータ系列は，統計処理による過剰な

平滑化の影響を強く受けるが，系列内変動（GV: Global

Variance）[4], [22] を考慮することでその影響を比較的緩

和できる．

3. 変調スペクトルに基づく音質改善法

MSに基づく 3つの音質改善法を紹介する．各手法の適

用箇所は図 1参照とする．

3.1 変調スペクトル (MS)

MSは，GV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 [17]．具体的には，音声パラ

メータの各次元の系列をフーリエ変換し，その二乗を計算

した特徴量である．本稿では，パラメータ系列 yのMSを

s (y)で表す．生成パラメータ系列は統計処理により時間

方向に平滑化されるため，そのMSは自然音声パラメータ

のMSと比較して減衰する．以降に示す 3手法は，生成パ
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図 1 統計的パラメトリック音声合成の処理手順と，3つの音質改善

法の適用箇所（赤，緑，青星印はそれぞれ，手法 1, 2, 3 の適

用箇所を表す．）

Fig. 1 Procedure of statistical parametric speech synthesis and

the point that applied the MS. The red, green, and blue

star indicate the proposed methods 1, 2, and 3, respec-

tively.

ラメータ系列のMSを補償することで合成音声の音質を改

善する．

3.2 手法 1： MSを補償するポストフィルタ [17], [23],

[24]

生成パラメータ系列のMSを補償する最も簡易な方法は，

生成パラメータ系列の直接的な変形である．提案するポス

トフィルタは，MSの線形変換処理により生成パラメータ

系列のMSを補償する．ポストフィルタのパラメータは，

音声合成に用いる学習データから自動的に推定される．統

計処理によるMSの減衰は，スペクトルだけでなく F0 と

音素継続長においても観測されるため，多様な音声特徴量

に対するポストフィルタ処理が可能である*1．また，この

処理は，音声合成器の学習・生成処理から独立した処理で

あるため，多様な音声合成方式に対して適用可能である．

3.3 手法2：MSを考慮した音声パラメータ生成 [26], [27]

手法 1のフィルタ処理は，従来の生成基準を無視した変

形を行うため，生成パラメータ系列を過剰に変形し過強調

された音声を生成する．そこで，次式に示すように，従来

の生成基準とMS基準を同時に最適化して，音声パラメー

タ系列を生成する．

ŷ = argmaxP (Wy|X, q̂,λ)P (s (y) |λs)
ωs (3)

ただし，λsとωsはそれぞれ，MSのモデルパラメータセット

とMS尤度の重みを表す．MSの確率密度関数P (s (y) |λs)

は，学習データを用いて推定される．この枠組みにより，

従来の生成基準を満たした MS 補償が可能である．図 2

に生成パラメータ系列の MS の例を示す．HMM 音声合

成における従来の生成法（“HMM”）[21] と GVを考慮し

た生成法（“HMM+GV”）[22] と比較して，提案法のMS

（“HMM+MS”）は，自然音声のMS（“natural”）に接近し

ている事が確認できる．
*1 ポストフィルタ処理の一部は，HMM音声合成ツールキット HTS

(HMM-based Speech Synthesis System) ver. 2.3 beta [25] に
搭載されている．
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図 2 メルケプストラム系列の MS の例

Fig. 2 An example of the MS of the mel-cepstral coefficient

sequences.

3.4 手法 3：MS制約付きトラジェクトリ学習 [28], [29]

手法 2の生成処理は，高音質の音声生成を可能にするも

のの生成処理を複雑にする*2ため，単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，生成部にMSを

組み込む代わりに，学習部に対してMSを導入する．各統

計モデルは，静的・動的特徴量間の制約条件W の下で系

列をモデル化するトラジェクトリモデル [31] として表さ

れ，MS尤度を考慮して学習される．

λ = argmaxP (y|W ,X, q̂,λ)P (s (y) |X,λ,λs)
ωs(4)

MS尤度 P (s (y) |X,λ,λs)を考慮することで，統計モデ

ルパラメータ λは，式 (2)による生成パラメータ系列の

MS s (ŷ) が自然音声パラメータ系列のMS s (y) に一致す

るように推定される．故に，生成部におけるMS補償は不

要であり，従来の高速生成処理が可能である．

4. 実験的評価

MSを補償するポストフィルタの主観的音質評価結果につ

いて示す．詳細な実験条件，客観評価結果，また，MSを考

慮した音声パラメータ生成とMS制約付きトラジェクトリ

学習の評価結果については，[17], [23], [27], [29]を参照され

たい．図 3に，HMM音声合成とGMM声質変換における

プリファレンス ABテストの評価結果を示す．“HMM”と

“GMM”はそれぞれ，式 (2)による従来の生成法，“*+GV”

は，生成時に GVを考慮したもの，“*+MSPF”は，ポス

トフィルタを適用した手法を示す．これらの結果から，ポ

ストフィルタによる音質改善効果が得られ，特にスペクト

ルへの処理においてその効果が高いことが分かる．また，

GVを考慮した場合でも改善効果があることが確認できる．

図 4に，メルケプストラム系列の例を示す．高次のメルケ

プストラム係数は，時間的に大きく振動する傾向にあり，

過剰な平滑化の影響を強く受ける．そのため，フィルタ処

理の影響は，高次メルケプストラムに対して特に大きいこ

とが確認できる．
*2 従来の生成処理は，コレスキー分解 [21] や短遅延生成アルゴリ
ズム [30] による高速生成が可能だが，手法 2 の生成処理は，勾
配法による反復生成を必要とする．
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(d) スペクトル（GMM声質変換）

図 3 音質に関する主観評価結果（エラーバーは，95% 信頼区間）

Fig. 3 Preference scores on speech quality with the 95% con-

fidence interval.
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図 4 1 次，9 次，15 次のメルケプストラム系列の例

Fig. 4 Examples of the 1st, 9th, and 15th mel-cepstral coeffi-

cient sequences from above.

5. まとめ

本稿では，統計的パラメトリック音声合成の音質改善を
目的として，変調スペクトル（MS）に基づく 3手法（MS
を補償するポストフィルタ，MSを考慮した音声パラメー
タ生成，MS制約付きトラジェクトリ学習）を紹介した．
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