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隠れマルコフモデルに基づいた歌声合成システム

酒 向 慎 司† 宮島 千代美†

徳 田 恵 一† 北 村 正†

隠れマルコフモデルに基づく音声合成方式を歌声合成に拡張することにより構築した歌声合成シス
テムについて述べる．本システムでは，歌い手の声の質と基本周波数パターンに関する特徴をモデル
化するため，スペクトルと基本周波数パターンを HMMにより同時にモデル化している．特に，自
然な歌声を合成するうえで重要な要素となる音符の音階や音長の基本周波数パターンへの影響を精度
良くモデル化するため，楽譜から得られる音階と音長を考慮したコンテキスト依存モデルを構築して
いる．これらのモデルに対して決定木によるコンテキストクラスタリングを行うことで，未知の楽曲
からの歌声合成が可能となっている．実験から，歌い手の特徴を再現し歌声の合成が可能であること
を示す．

A Singing Voice Synthesis System Based on Hidden Markov Model

Shinji Sako,† Chiyomi Miyajima,† Keiichi Tokuda†

and Tadashi Kitamura†

We describe a singing voice synthesis system by applying HMM-based speech synthesis
technique. In this system, a sequence of spectrum and F0 are modeled simultaneously in a
unified framework of HMM, and context dependent HMMs are constructed by taking account
of contextual factors that affects singing voice. In addition, the distributions for spectral and
F0 parameter are clustered independently by using a decision-tree based context clustering
technique. Synthetic singing voice is generated from HMMs themselves by using parameter
generation algorithm. In the experiments, we confirmed that smooth and natural-sounding
singing voice is synthesised. It is also maintains the characteristics and personality of the
donor of the singing voice data for HMM training.

1. は じ め に

今日，様々なテキスト音声合成システムが開発され，

人々の身近なところで利用されつつある．また，品質

向上にとどまらず，個人性や感情といった豊かな表現

を可能とするための研究が各所で進められており，コ

ンピュータとの対話手段のほかにも様々な用途が期待

されている．たとえば，コンピュータによる自然な歌

声の合成は，エンタテイメントやアミューズメント分

野への応用を考えることができ，歌声を合成する試み

は，これまでにもいくつか提案されている1),2)．これ

からの歌声合成システムには，合成された音声の品質

だけでなく，音楽性の豊かな表現能力が求められてい

るが，現在の音声合成技術のレベルから考えると，ま

だ解決しなくてはならない問題が多く残されている．

本論文では，音楽表現に表れる個人性に着目し，個
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人の音楽表現を再現できる歌声合成システムの構築に

ついて検討する．入力された楽譜に従って，特定の歌

い手の声質，スタイルの歌声を合成することで，テレ

ビゲーム，カラオケなどのエンタテイメント，アミュー

ズメントシステム，または玩具などに個性のある新た

な表現を加えることができるほか，楽曲作成において

曲のデモンストレーションを計算機上で容易に試行で

きるなどの応用を考えることができる．

このような歌声合成システムを構築するために，テ

キスト音声合成を利用することが考えられる．これま

でに提案されてきた音声合成システムの多くは単位選

択という方式に分類される．これは音素や音韻といっ

た音声単位ごとに分類した波形データを，合成したい

テキストに従ってつなぎ合わせることで音声を合成す

る手法である．発声された音声波形を利用できるため，

クリアな合成音を得やすいというメリットがある一方，

接続部分の歪みが生じやすい，多様な声質や発話スタ

イルなどを得ようとすると，膨大な波形データを必要

とするなどの問題がある．それに対して，隠れマルコ
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フモデル（Hidden Markov model: HMM）に基づい

た音声合成手法3)では，これらの問題を解決するため，

音声認識の分野で広く利用されている HMMを利用

し，HMM自身から音声パラメータを生成する．この

手法の特長として，動的特徴量を考慮したパラメータ

生成アルゴリズム4)によって，滑らかに変化する音声

パラメータが得られるほか，モデルパラメータの変換

により，別の話者への適応や，多様な声質や感情を表

現した音声の合成に柔軟に対応できるなどの点があげ

られる5)∼7)．

本論文では，我々がこれまでに提案してきた HMM

に基づいた音声合成手法を拡張した歌声合成手法に

ついて検討し，歌い手の話者性や歌い方の特徴を再現

可能な歌声合成システムを構築することを目的とす

る．本システムの大きな特徴は，システムのすべての

モデルパラメータを学習データ提供者の歌声により自

働学習する点にある．音の高さや長さは，合成時に楽

譜から一意に定めることもできるが，そこから合成さ

れる歌声は単調で機械的なものになり，歌声としての

個性や魅力に欠けるものである．実際の歌声は，歌唱

法や歌い手独自の特徴によって様々な形で表現される

ものであり，音楽としての重要な要素となっている．

それらの多彩な表現の特徴は，主に声の高さや時間的

な構造などに表れていると考えられる．そこで，自然

の歌声にあるような音の高さの変化を再現するため，

声質を表すスペクトル情報と高さを表す基本周波数

を，可変次元に対応した多空間上の確率分布に基づく

HMM（Multi-Space probability distribution HMM;

MSD-HMM）8) を用いてモデル化している．

さらに，より精密なモデル化を行うために，コンテ

キスト依存モデルを学習する．歌声は，通常の会話や

テキストの読み上げなどの場合と比較して，発声する

音の高さや時間的な長さ，声の強弱などの変動の様子

が大きく異なることから，歌声に特化したモデル化手

法が必要となる．歌い手は，歌詞，音高，音長，さらに

は，発想記号や表情記号など，楽譜から得られる様々

な情報を基に，多様な歌唱表現を行う．本論文では，

歌声データベースのサイズの問題や，歌声モデル自動

構築に関する初めての試みであることなどを考慮し，

歌詞のほか，音高と音長をコンテキストとして考え，

前後の環境を考慮したそれらの組合せについてモデル

を分類したコンテキスト依存モデルを用いることとす

る．続いて，前後の環境を考慮したそれらの組合せに

ついてモデルを分類したコンテキスト依存モデルとし，

これらのモデルに決定木によるコンテキストクラスタ

リング9)を適用することにより，未知の楽譜に対して

も自然な歌声の合成を可能としている．

本システムはボコーダベースのシステムであること

から，生成される音質には一定の限界があり，実際の

歌声と同等の品質が得られるものではない．しかし，

学習データに基づいて得られた歌声モデルからは，楽

譜上では表現できない歌い手の持つ様々な特徴を備え，

合成時にそれらを再現することが可能となる．これは

ロボットや玩具などへ新たな個性を付加することがで

きるという点で様々な応用が期待できる．実験では，

童謡など 60曲を収録して構築した歌声データベース

から歌声モデルを学習し，本論文では，特に未知の楽

曲からでも，学習データの歌い手の特徴を再現した歌

声の合成が可能であることを示す．

以下，本論文は次のように構成されている．2 章で

は HMMに基づいた歌声合成システム，3 章でデータ

ベースの収録と整備，4 章で実験および合成された歌

声の評価と考察を述べ，最後に 5 章でまとめる．

2. HMM歌声合成システム

本研究で提案する歌声合成システムの概略を図 1に

示す．本システムは，大きく，学習部と，歌声合成部

の 2つに分けられる．学習部では，初期モデルを基に

楽譜情報と歌の波形データからなる歌声データベース

を用いて歌声モデルを学習し，合成部では，合成した

い歌の楽譜情報を入力として，学習部で得られた歌声

モデルから歌声を合成する．なお，各部で利用される

楽譜データとして，MIDI 10) を利用している．

2.1 学 習 部

学習部では，音声合成用のモデルとして，スペクト

ルパラメータ，基本周波数，および継続長を HMMに

よって音素単位でモデル化する．声質を表すパラメー

タには様々な分析手法が提案されており，これらのス

ペクトルパラメータは，連続 HMMによってモデル

化することができる．一方，音高を表すパラメータで

歌声モデル

歌声データ
楽譜データ学習部

楽譜データ

歌声

合成部

図 1 歌声合成システムの概略
Fig. 1 Block diagram of singing voice synthesis system.
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ある基本周波数は有声区間では連続値をとり，無声区

間では値を持たない可変次元の時間系列信号であるた

め，通常の連続 HMMや離散 HMMで直接モデル化

することはできない．そこで，可変次元に対応した多

空間上の確率分布に基づく MSD-HMM 8) を用いて，

スペクトルパラメータとしてメルケプストラム11) を

多次元ガウス分布，基本周波数の有声音を 1次元空間，

無声音を 0次元空間のガウス分布として単一の枠組み

の中で同時にモデル化する．メルケプストラムは音声

認識でよく用いられる特徴量であるが，歌声の表現に

適したものであるかどうかは検討の余地がある．しか

し，この問題に関して検討する点は多岐にわたること

から，本論文では，これまでの HMM 音声合成で用

いられてきたメルケプストラムを特徴パラメータとし

て使用することとする．

また，歌声に表れる声の特徴は，様々な要因によっ

て影響をうけ変動していると考えられる．たとえば，

同じ音階の声であっても，広い範囲では楽曲のジャン

ルやテンポ，局所的には前後の歌詞や音階などによっ

て，異なる特徴を持っていると考えられる．テキスト

音声合成においても，テキストから得られる言語的な

情報が音声パラメータに影響を与えていると考え，そ

れらの要因をコンテキストと呼び，コンテキストを考

慮したモデル化が行われている．

コンテキストに依存したモデル化を行うことで，精

度の高い歌声モデルを得ることができるが，コンテキ

ストの種類に応じてその組合せの数も莫大となってし

まう．また，すべてのコンテキストの組合せに対応し

たモデルについて，十分な学習を行うためには，あら

ゆるパターンを網羅したデータベースが必要となって

しまうため，現実的ではない．

この問題に対する優れた解決法として，コンテキス

トクラスタリングによってモデル間でパラメータを共

有させる手法がある12)．これは，二分木を用いて，モ

デルの集合を木構造に分割することで，類似したコン

テキストの組合せごとにモデルパラメータをクラスタ

リングする手法である．木の各ノードには，コンテキ

ストを二分する質問があり，各リーフノードには，特

定のモデルに相当するモデルパラメータがある．任意

のコンテキストの組合せは，ノードにある質問に沿っ

て木をたどることで，何らかのリーフノードに到達で

き，該当するモデルを選択することができる．

たとえば，図 2 のように，隣り合う前後の音素を

コンテキストとして，音素の三つ組みで表されたモデ

ル集合をクラスタリングした場合，ある音素の組合せ

は，各ノードにある音素の三つ組みを分類する質問に

s-*
yesno

yesno yesno

yesno

?

*-k *-a+*

*+o

s-a+k

図 2 決定木によるクラスタリング
Fig. 2 Tree based clustering.

HMMの初期化

クラスタリング

連結学習 継続長のクラスタリング

歌声HMM

連結学習

継続長モデル

特徴ベクトル作成

歌声データベース

特徴ベクトル作成

境界情報付き学習

読み上げ文データベース

コンテキスト依存HMMの作成

図 3 歌声システムの学習部
Fig. 3 Training part of the system.

沿って木をたどることで，何らかのリーフノードに到

達することができ，コンテキストの類似したモデルを

選択することができる．

図 3に，学習部の概要を示す．まず，テキスト読み

上げ文による音声データベースから作成した不特定話

者モデルから，歌声データのセグメンテーションを求

める．次に歌声データベースを用いて楽譜情報を考慮

した学習を行う．ここでは，歌声のモデル化に効果的

なコンテキストとして以下に列挙するものを考えた歌

声モデルを学習する．

• 歌詞：当該・先行・後続の音素名をコンテキスト
とし，母音・子音・有声音など音素に関する質問

を適用．

• 音高：当該・先行・後続の音符のMIDI音階値をコ

ンテキストとし，音階の高低に関する質問を適用．

• 音長：当該・先行・後続の音符の長さ（100 ms単

位で表したもの）をコンテキストとし，音符の長

さ関する質問を適用．
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楽譜データ

歌声HMM

状態継続長モデル

 HMMを連結

メルケプストラム
基本周波数

MLSAフィルタ 歌声

C0 C2 C3 CTCT-1

状態継続長d 0 d 1 d 2 d n

音長

音程

歌詞

C1 C4

p 0 p 2 p 3p 1 p 4 p Tp T-1

パラメータ生成

図 4 歌声合成システムの合成部
Fig. 4 Synthesis part of the system.

さらに，これらのコンテキストに基づいてMDL基

準を用いた決定木によるコンテキストクラスタリング

を行い，あらゆるコンテキストの組合せに対応した歌

声モデルを参照可能とする．一方，音素に対応する各

歌声モデル内部の時間構造を表す状態継続長モデルは，

HMMの各モデルの状態継続長を多次元ガウス分布で

モデル化し，そのモデルパラメータは HMMの連結

学習時に作られるトレリス上で求める13)．

2.2 合 成 部

図 4に示す合成部では，楽譜情報（歌詞つきMIDI

データ）を入力として歌声を合成する．まず，楽譜か

ら得られる，歌詞，音高，音長情報に基づいて，歌声モ

デルから対応するモデルを選択する．次に，楽譜から

与えられた各音符の長さを制約として，音符内の音素

継続長および音素内部の状態継続長を，各モデルの状

態継続長分布に基づいた尤度最大化基準により決定す

る．得られた状態系列から，次節で説明するパラメー

タ生成アルゴリズムによってメルケプストラムと基本

周波数パラメータの列を生成する4)．最後に，生成さ

れたパラメータに基づいて MLSAフィルタを励振さ

せることで，歌声を合成する14)．

2.3 パラメータ生成アルゴリズム

連続出力分布型 HMM λ と状態遷移系列 � = {q1,

q2, . . . , qT } が与えられるとき，P (�|�, λ) を最大に

する音声パラメータ系列 � = {�1,�2, . . . ,�T } を求
めたい．ただし HMMの各状態は，状態 q が dq 回

継続する確率をガウス分布によりモデル化した状態継

続長分布 pd(dq) を持つものとする．また，簡単のた

め，HMMは単一出力分布型の left-to-rightモデルを

仮定している．

状態遷移系列 � が状態継続長分布から決定される

場合，P (�|�, λ) を最大化するパラメータ系列 � は

モデルの平均ベクトル系列と等しくなることは明らか

であり，出力されるパラメータ系列は状態ごとに独立

して決定されるため，各状態の境界において不連続が

生じてしまう．

この問題を解決するため，静的特徴量と動的特徴量

から構成される特徴パラメータ �t = [�′t, ∆�
′
t, ∆

2�
′
t]
′

を導入する．なお，動的特徴量はデルタパラメータと

も呼ばれ，音声認識で有効な特徴量であることが知ら

れている．デルタパラメータは以下のように前後に隣

接する静的特徴量 �t の線形結合によって表される．

∆(n)
�t =

L
(n)
+∑

i=−L
(n)
−

w(n)(i)�t+i, n = 1, 2 (1)

このような制約の下で，P (�|λ) を最大化する静的

なパラメータベクトル �t からなる系列 � = {�1,
�2, . . . , �T } は，線形方程式 ∂ log P (�|�, λ)/∂� =

0TM によって与えられ，これは文献 4)に提案されて

いる高速アルゴリズムによって逐次的に計算すること

ができる．

このように生成されるパラメータベクトルの系列は，

静的および動的特徴の統計量を反映したものとなる．

3. 歌声データベース

統計的アプローチによる音声のモデル化には，デー

タベースが不可欠である．これまで，テキスト音声合

成に利用可能な読み上げ文章などの音声データベース

は様々なものが整備されているが，現在のところ歌声

に関しては適切なものが入手できないため，新たに歌

声データベースの整備を行った．

3.1 データの収録

童謡を中心とした 60曲を用いて，男声 1名の歌い

手による歌声を収録した．単一指向性のコンデンサマ

イクを用い，スタンドに固定したマイク（ウインドス

クリーンを装着）から口元までの距離を約 10 cmと

し，歌い手は楽曲のMIDI演奏をヘッドホンでモニタ

しながら，DATへ録音した．

収録データの概要を表 1に示す．なお，MIDIデー

タについては，WWW上で公開されているものを収

集した．

収録された歌声は，DAT-Link+を用いて，サンプ

リング周波数 16 kHz，サンプルサイズ 16 bit，モノ

ラル音声のデータとして計算機へ取り込んだ．なお，

16 kHzへダウンサンプリングを行うことで聴覚上の



Vol. 45 No. 3 隠れマルコフモデルに基づいた歌声合成システム 723

表 1 データベースの概要と収録機器
Table 1 Singing voice database and recoding equipments.

歌い手 男性 1 名
楽曲 童謡など 60 曲（合計で約 72 分）
DATデッキ SONY DTC-ZA5ES

マイクロホン SONY C-355

劣化は避けられないが，現状では，分析合成系による

音声品質劣化の影響のほうが大きいと考えられる．

3.2 データの整備

様々なコンテキストに基づいて歌声モデルを学習す

る場合，コンテキスト情報の信頼性は，合成音の品質

に大きく影響を与えると考えられるため，テキスト音

声合成においても，正確なコンテキスト情報の整備が

重要な要素となっている．本手法では楽譜情報をコン

テキスト要因の 1つとして扱うが，実際の収録データ

には，歌詞の読み誤りや歌声と楽譜の音階が一致しな

いなどの誤りが含まれている．

予備的な実験から，誤ったコンテキスト情報を含む

データから学習を行った場合，部分的に音高を外した

歌声が合成されるなどすることが分かっている．そこ

で，高精度な歌声のモデル化を行うため，歌声データ

ベースの整備として以下の作業を行った．

• MIDIデータの編集

学習時に利用するため，主旋律データを作成する

とともに，音符ごとに歌詞情報を付加する．

• 歌声に合わせた MIDIデータの修正

実際の歌声と伴奏に使用した MIDIデータの間

の，歌詞，音高の誤りについて，MIDIデータを

歌声に合わせて修正する．

• 音素境界ラベリング
不特定話者の音素 HMMを用いて，歌声の音素

境界の Viterbiアライメントを求め，音素境界を

手作業で修正する．

4. 実 験

前章で作成した歌声データベースを用いて歌声モデ

ルを学習する．さらに，学習したモデルに対して学習

データに含まれない楽曲を入力として，歌声を合成

した．

4.1 学習データの作成

まず，収録した 60曲の歌声についてメルケプスト

ラム分析と基本周波数抽出を行い，HMMの学習デー

タを作成した．基本周波数の抽出には TEMPO 15)を

用いた．メルケプストラム分析，基本周波数抽出に関

する分析条件をそれぞれ表 2，表 3 に示す．

得られた分析データから，0～24次のメルケプスト

表 2 データベースの分析条件（メルケプストラム）
Table 2 Experimental condition for Mel-cepstral analysis.

学習データ 歌声
データ数 60 曲（男声 1 名，約 72 分）

サンプリング周波数 16 kHz

フレーム周期 5ms

分析窓長 25ms

窓関数 Blackman 窓
分析次数 24 次

表 3 データベースの分析条件（基本周波数）
Table 3 Experimental condition for F0 analysis.

学習データ 歌声
サンプリング周波数 16 kHz

フレーム周期 5ms

分析窓長 25ms

上限/下限 370 Hz/70 Hz

ラム係数ベクトルと基本周波数値をフレームごとの静

的特徴量とし，これに前後のフレームから計算される

動的特徴量を加えたものを歌声モデルの学習データと

した．t 番目のフレームのメルケプストラムの静的特

徴をそれぞれ �t としたとき，その動的特徴量 ∆�t お

よび 2 次動的特徴量 ∆2�t は以下の式 (2)，(3)から

計算した．

∆�t =
1

2
(−�t−1 + �t+1) (2)

∆2
�t =

1

4
(�t−1 − 2�t + �t+1) (3)

基本周波数 ptについても同様に ∆pt，∆2ptを求め，

メルケプストラムと基本周波数の 2つのストリームか

らなる学習ベクトルの次元数は合計 78次元となる．

4.2 歌声モデルの学習

歌声データから抽出されたメルケプストラムと基本

周波数をMSD-HMMによってモデル化する．HMM

は単混合 5 状態の left-to-right モデルとし，音素は

ポーズと無音を含んだ 36種類とした．

前節で作成した学習データを用いて，楽譜情報に

依存したコンテキスト依存モデルを学習し，2.1 節で

述べたとおり，歌詞から得られる音素のほか，MIDI

データの音階表現値を利用した音高と，当該音素を含

む音符の時間長を 100 ms単位で分類した音長のコン

テキストについて先行，当該，後続を考慮し，さらに

MDL基準に基づいたコンテキストクラスタリングを

行い，各モデルの状態を共有化した．

なお，メルケプストラム，基本周波数，継続長の各

モデルにコンテキストクラスタリングを行う際に，以

下の 2種類の手法を検討した．

手法 A：各モデルで，2.1 節で述べたすべてのコンテ



724 情報処理学会論文誌 Mar. 2004

メルケプストラム

 (当該)母音

 (当該)無音

 (当該)有声音

(先行)有声音(先行)後舌母音

(当該)1秒以上
no yes

yesno

no

no yes

 (当該) [N](当該)摩擦音

yes
 (当該)有声音

(当該)Cs2以上 (当該)B3以上(先行)Fs3以上

基本周波数 手法 A

 (後続)無音

no yes

yesno

no

no yes

yes

(当該)Gs3以上

(当該)Gs4以上(先行)F3以上

(当該)破裂音

(当該) [g]

(当該)有声音

(当該 母音)  (当該)歯茎音

当該)0.9秒以上(

先行)0.9秒以上(

no yes

yesno

no

no yes

yes

先行)0.5秒以上(

no yes

yesno

no

no yes

yes

pit_s2_p65_8pit_s2_p65_7pit_s2_p65_6(当該)唇音

 (当該)有声音

(当該)破裂音

 (後続 ) [e] (当該) [cl]

音素に関する質問 音高に関する質問 音長に関する質問
リーフノード
基本周波数モデルの

基本周波数 手法 B継続長

図 5 クラスタリングによって作成された各モデルの決定木
Fig. 5 Examples of decision trees.

キストを適用する．

手法 B：基本周波数モデルに関してのみ，当該音高別

にクラスタリングを行う．

これは，当該音高をコンテキストとした場合（手法

A），異なる音高のデータが 1つのクラスタに分類さ

れ，正しい音高が再現できなくなる可能性があるため

である．

4.3 歌 声 合 成

学習データに含まれていない楽曲を用いて歌声を合

成する．まず，基本周波数のモデル化による自然性を

確認するため，以下の 2つの手法から基本周波数系列

を生成した．

手法 1：楽譜から，直接音階に相当する基本周波数系

列を生成．

手法 2：学習した基本周波数モデルから生成（提案法）．

なお，手法 1の音階に相当する基本周波数は，以下

の式 (4)から求める．pは MIDI規格の音階を表す数

値であり，p = 57が男声の基本周波数 110 Hzに相当

する「ラ」の高さを表現している．

Fp = 110(2
1
12 )p−57 (4)

4.4 評価と考察

クラスタリングによって，メルケプストラム，基本

周波数（手法 A，B），状態継続長のモデルから構築

された決定木の一部を図 5に示す．主に，メルケプス

トラムでは音素に関する質問が多く適用されており，

クラスタリング時に音高を固定しない場合（手法 A）

の基本周波数モデルでは，音高に関する質問が多く適

用されていることが分かる．

また，図 6に生成された基本周波数（手法 1，2）と

スペクトル系列の一部を示す．手法 1では音符単位に

階段状に変化する平坦な基本周波数パターンが生成さ

れているが，手法 2では HMMの内部状態にそって複

雑に変化する基本周波数パターンが生成されている．

また，楽譜上の音階と比較して，必ずしもそれに一致

せず，全体的にやや低くなっていることが分かる．こ

れは学習データの歌い手が実際の楽譜よりも低く歌う

傾向があり，その特徴がモデルに表れていることが考

えられる．

4.5 主観評価試験

合成された歌声の品質を評価するため，手法 1，お

よび手法 2についてクラスタリング時の手法 A，Bを

考慮した手法，計 3通りの方法から，学習データに含

まれない 10曲を合成した．各曲から 4小節程度に分

割した合計 32のサンプルを切り出し，被験者ごとに

ランダムに選択した 20サンプルを用いて，主観評価

試験を行った．各被験者は，各サンプルの自然性につ

いて 1～5の 5段階で評価を行った．10名の被験者か
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図 6 合成されたスペクトルと基本周波数パターン
Fig. 6 Example of generated spectra and F0 pattern.

手法

手法

手法

値

1.5 2.5 3.5 41 2 3

2.45

3.26

3.24

1

2-A

2-B

MOS

4.5 5

図 7 各手法の自然性についての評価
Fig. 7 Evaluation of naturalness for each methods.

ら得られたMOS値を図 7 に示す．

試験の結果から，手法 2の基本周波数モデルから生

成した場合では，手法 1の楽譜の旋律から生成した場

合と比べ，高いスコアを得ている．これは図 6 の結果

と同様に，HMM内部の各状態ごとに，コンテキスト

に応じた変化を持つことが自然性の向上に大きく寄与

していると考えられる．

また，基本周波数のクラスタリング手法による違い

（手法 A，Bによる）に関しては，特に明確な差が得

られていない．本来，音高を固定しないでクラスタリ

ングを行う場合には，学習データが正しい音高のクラ

スタに集まることは保証されないため，合成される歌

声の音階がずれ，主観評価スコアが大きく劣化する可

能性を持つことになるが，今回のサンプルでは，その

ようなケースが見られなかった．これは，音高を固定

しないクラスタリングにおいても，音高に関する質問

が他のコンテキスより多く適用され，音高に応じたク

ラスタの分割が精度良く行えていることが原因の 1つ

として考えられる．

なお，非公式な結果として，本システムから合成さ

れた歌声を聴いた者の多くが，合成された歌声がデー

タベースの歌い手によるものと同定でき，また，当人

の歌い方の特徴を感じ取ることができたことを付け加

えておく．

5. ま と め

HMMに基づいた音声合成手法を拡張し，歌声合成

システムを構築した．本システムでは，MSD-HMM

によりスペクトルと基本周波数パターンを同時にモデ

ル化することで，歌い手の特徴を再現した歌声合成が

可能である．また，コンテキストクラスタリングにお

いて，楽譜から得られる音高や音長をを利用すること

により，歌声の精密なモデル化が可能であることを示

した．

本論文では，新たに童謡 60曲からなる歌声データ

ベースの収録と整備を行い，それを用いた実験から，

学習データに含まれない楽曲に対しても，入力された

任意の楽譜に対応した歌声合成が可能であることを

示した．主観評価試験の結果からは，楽譜から規則的

に生成した基本周波数パターンに対して，本手法で生

成された基本周波数パターンの自然性の向上が確認で

きた．一方，非公式な結果として学習データ提供者の

個人性がよく再現されていることも確認することがで

きた．

本手法は，ボコーダに基づいたシステムである点か

ら，人間の歌声の代替となるような品質が達成できて

いるわけではないが，たとえば，ロボットや玩具など
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のエンタテイメントの分野においては，絶対的な品質

よりは，むしろ，声質や歌い方などの個人性を再現す

ることの方が重要であると考えられ，豊かな個性を実

現する 1つの方法として，幅広い応用が期待される．

また，本手法では精度の高いモデル化を行うため，

歌詞，音高，音長をコンテキストとしたが，さらに発

想記号や表情記号などをコンテキストとすることによ

り，より豊かな歌唱表現が可能と期待される．今回の

実験では，曲によっては音符ごとの強弱が不自然にな

る問題が見られたが，音の強弱に関連したコンテキス

ト（フォルテ，ピアノなどの楽譜中の記号）を導入す

ることにより，あわせてこの問題も解決されるものと

考えられる．そのほか，長い音符において韻律の変動

が平坦になる問題があったため，ビブラートなどの歌

唱表現のモデル化に関する検討を行う必要がある．ま

た，合成音に対して様々なフィルタ処理（たとえば文

献 16)）を行うことでクリアな音質へと改善し，より

実用性の高い歌声合成システムを開発することなどが

あげられる．
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