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1 はじめに
音声は環境により大きく変形する．そのため，音響
モデルを構築する際どんなに多くのデータを集めて
も，モデルと入力のミスマッチ問題を避けることが
できない．ミスマッチ問題の解決法として，音響モデ
ルの適応が広く行われているが，“There is no data
like more data.”の言葉通りデータは本質的に不足し
ており，汎化能力の高いなんらかの手法による解決が
求められる．例えば Furuiは音声認識のレビュー論文
において，HMMを識別学習・適応する際，汎化能力
を高めるさまざまな工夫をした手法を紹介すると共
に，ゴールデン・スタンダードと呼べる汎化手法はま
だ存在しないと述べている [1]．
外国語発音評価システム用音響モデルの学習・適応
では，汎化能力を高めることはより難しい問題にな
る．例えば，母語や発音習熟度によっても音声が変形
するため，過適応の問題が発生しやすくなる [2]．ま
た，2011年度からの小学校 5・6年生の英語活動必修
化を受けて学習者に小さな子供が増えることが予想
されるが，子供の音声は大人の音声よりも変形が大
きく，汎化はより難しい [3]．
我々は外国語発音評価において，解くべき課題の多
い HMMの適応とはまったく異なるミスマッチ問題
の解決法として，静的な変形に不変な音声の相対関係
の利用を提案している [4]．これは，音声の変形に近
似的に不変な特徴量を用いることでミスマッチを低
減させる手法であり，HMMの適応とは異なる視点か
らのアプローチとなる．我々はこの音声の相対関係か
ら得られる情報表象を音声の「構造表象」と呼び，外
国語発音評価における有効性を示してきた [5, 6]．ま
た，構造表象を利用した音声認識も検討し，構造表象
による音声分析技術を高度化させてきた [7, 8]．
本研究では，構造表象を用いた外国語発音評価に
おいて，適当な汎化能力を持つ次元圧縮を用いて精度
を改善する手法を提案する．提案手法により，従来の
構造表象を用いた外国語発音評価手法から大幅に精
度が向上した．また，外国語発音評価に広く用いられ
ている，HMMの事後確率を用いたGOP（Goodness
Of Pronunciation）スコア [9]を利用した手法と比較
しても，提案手法はより高い精度が得られた．さら
に，GOPスコアと提案手法を組み合わせることで，
さらに高い精度が得られることも示す．

∗Automatic estimation of pronunciation proficiency based on speech structure and multilayer regression.
by M.Suzuki, Y.Qiao, N.Minematsu, K.Hirose (The Univ. of Tokyo), T.Makino (Chuo Unviersity)

あい

おえ

話者Aが発声した各音素の
MFCC空間における分布

話者Bが発声した各音素の
MFCC空間における分布

あ
い

お
え

可逆な空間写像
で近似可能

あい

おえ

音声の変動が特徴量空間上で可逆な写像として表せる場合，
それがどんな写像であっても分布間のf-divergenceは不変である

各分布間のf-divergenceを
計算して得られる構造

あい

おえ
二つの構造は
近似的に合同

各分布間のf-divergenceを
計算して得られる構造
（話者Aの構造表象） （話者Bの構造表象）

Fig. 1 音声の静的な変形に不変な構造表象

2 音声の構造表象
話者の違いやマイクなどの伝送特性の違いは，ケ
プストラム空間における可逆な空間写像でモデル化
できる．例えばMLLR適応では，この空間写像を線
形変換と仮定し，適切な変換パラメータを推定するこ
とによって実現される．また，GMMを用いた話者変
換では，話者変換に対応する非線形写像を GMMで
学習することによって実現している．
二つの空間が可逆な空間写像で結びつけられ，それ
ぞれの空間において対応する複数の分布が存在する
場合，それぞれの空間における分布間の f -divergence
は，常に不変となる [10]．f -divergence とは，分布
間距離尺度の一種であり，二つの分布 pi, pj 間の f -
divergenceは以下の汎関数で表される．

fdiv (pi, pj) =
∫

pj(x) g

(
pi(x)
pj(x)

)
dx (1)

Fig. 1に，MFCC空間における対応する音響イベ
ントの分布間の f -divergenceが不変になる様子を示
す．ケプストラム空間上で分布として表現された音響
イベント間の f -divergenceは，話者の違いや伝送特
性などに近似的に不変になる．我々は，すべての音響
イベント間の f -divergenceを計算することによって
得られる構造を，音声の構造表象と呼んでいる．
本研究では，構造表象を計算する実装において，

f -divergence（の関数）として，Bhattacharyya Dis-
tance（BD）の平方根を構造の各エッジとして使用し
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Fig. 2 構造表象を用いた外国語発音評価

ている．二つの分布 pi(x), pj(x)間のBDは下記で定
義される．

BD(pi, pj) = − ln
∫ √

pi(x)pj(x)dx (2)

2.1 構造表象を用いた外国語発音評価
構造表象を用いた外国語発音評価システムを実装
するには，生徒の音声，教師の音声からそれぞれ構造
表象を抽出し，生徒の構造表象と教師の構造表象の構
造表象間差異が小さければよい評価を，差異が大き
ければ悪い評価を与えればよい．システムを実装す
る上で問題になるのは，1)どう音声を分布化するか，
2)どう構造表象間差異を定義するかの二つである．
音声を分布化する方法として，今回は読み上げ文
章から特定話者音素HMM を学習する方法を用いる．
特定話者音素 HMMを学習すると，各音素 HMMの
状態ごとに出力確率分布が得られる．これを一つの
音響イベントとして利用する．このようにして音声
が音響イベント単位で分布化されれば，すべての分
布ペアの

√
BD距離行列を計算することで構造表象が

得られる．
生徒と教師の構造表象間の差異尺度としては，[5]
で提案されている構造の各エッジごとの正規化二乗
誤差の合計が利用できる．生徒の構造 S と教師の構
造 T の正規化二乗誤差の合計Dは，以下のようにか
ける．

D(S, T ) =
∑
i<j

(
Sij − Tij

Sij + Tij

)2

(3)

ここで，Sij，Tij は，それぞれ生徒と教師の音響イベ
ント分布 pi, pj 間の

√
BDである．

√
BDは対称性の

ある距離尺度であるので，距離行列は対称行列とな
るため，上三角成分のみを合計すればよい．

Fig. 2に，生徒と教師の特定話者音素HMMから構
造表象をそれぞれ作成し，正規化二乗誤差の合計を
計算することにより生徒のスコアを計算する一連の
流れを示す．なお，正規化二乗誤差行列は，生徒と教
師の発音がどう違うのかといった情報も含んでおり，
例えば各行の和を使えば，生徒の発音をどの音から
直していくべきかの推定が可能になる [6]．

3 多段階重回帰を用いた外国語発音評価
本節から，本研究における提案手法について述べ
る．提案手法は，Fig. 2において，正規化二乗誤差行
列を計算した後の処理に関する改善手法である．

3.1 構造表象と 2段階重回帰
構造表象を表現するパラメータ数，すなわち構造
のエッジの数は，音響イベント分布の数をN 個とし
て，N(N − 1)/2個となる．そのため，音響イベント
の数の二乗オーダーで次元数が増加してしまい，次
元の呪いが発生してしまう．この問題は特徴量の冗長
性に起因しているため，適当な次元圧縮法を用いる
ことで解決することができる．
しかし，教師あり次元圧縮法を単純に用いると，次
元数があまりに高すぎるために過学習がおき，汎化
性能が低下する問題が発生する．そのため，構造表
象を用いた音声認識タスクにおいては，エッジをラン
ダムに選択してから判別分析する方法 [7]や，2段階
で LDAをかける方法 [8]など，学習するパラメータ
の数を少なくすることにより汎化能力を高めた次元
圧縮手法が提案されている．
構造表象を用いた外国語発音評価タスクにおいて
は，次元圧縮法として特徴量選択による部分構造化
が提案されている [5]．PCAや LDAのような線形変
換による次元圧縮を行っていない理由は，外国語発音
評定タスクでは正規化二乗誤差行列の各行の和など
も情報として有用であるため，正規化二乗誤差行列
の形を崩さない次元圧縮法が有用であるためである．
なお特徴量選択は，それぞれのエッジに対し，使う／
使わないの 2値のラベルをふるものであり，次元圧
縮法としては最も自由度の低い（すなわち，汎化能力
は高いが性能は低い）手法と言える．
これに対して本論文では，部分構造化よりも自由
度が汎化能力の低下を招かない程度に高く，かつ正
規化二乗誤差行列の形も大きく崩さず意味解釈の行
いやすい次元圧縮手法として，2段階重回帰を提案す
る．2段階重回帰を用いた外国語発音評価の枠組みを，
Fig. 3に示す．

1段目の重回帰では，正規化二乗誤差行列の行ごと
に重回帰を行う．重回帰分析の目的変数としては，例
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Fig. 3 2段階の重回帰を用いた外国語発音評価

えば各音素に対する手動評価値が利用できる．重回
帰の重みパラメータ学習時には，ある音響イベント
の発音を評価する際にどの音響イベントとの相対関
係を重要視するかが学習される．例えば，日本人が発
音する米語の/er/を評価する際には，/er/と混同しや
すい/aa/や/ae/などとの相対関係が重要視されると
予想される．1段目の重回帰の結果は，各音響イベン
トごとの評価値として利用できる．

2段目の重回帰では，1段目の重回帰で計算した各
音響イベントの評価値に対して重回帰を行う．重回帰
分析の目的変数としては，例えば生徒に対する手動
評価値が利用できる．重回帰の重みパラメータの学
習時には，生徒の発音全体のスコアを算出する際に，
どの音響イベントを重要視するかが学習される．例
えば，日本人の米語発音を評価する場合には，日本人
が一般的に苦手にしやすい/r/や/s/などが重要視され
ると予想される．2段目の重回帰の結果，生徒のスコ
アが得られる．

3.2 マルチストリーム構造と 3段階重回帰
次に，マルチストリーム構造化と，2段階重回帰を
拡張した 3段階重回帰分析を用いたさらなる精度向
上法について述べる．
まず，マルチストリーム構造化について述べる．構
造表象は，例えばMFCC空間における分布間

√
BD

を計算することにより算出されるが，例えば∆MFCC
空間における分布間

√
BDを計算することによっても

算出することができる．つまり，異なる音響特徴量を
用いれば，異なる構造表象を抽出することができる．
複数の音響特徴量を用いて抽出した複数の構造表象
を，マルチストリーム構造と呼ぶ．
マルチストリーム構造を用いると，Fig. 2の処理に
よりマルチストリーム正規化二乗誤差行列が計算で
きる．これに対し，3段階重回帰分析を用いて外国語
発音評価を行う枠組みを Fig. 4に示す．

1段目の重回帰では，各正規化二乗誤差行列の行ご
とに重回帰を行う．これは 2段階重回帰の 1段目の
重回帰と同様の処理である．
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Fig. 4 3段階の重回帰を用いた外国語発音評価

各音響イベントごとに，ストリーム方向に重回帰分析
を行う．重回帰分析の目的変数としては，例えば 1段
目と同じ各音素に対する手動評価値が利用できる．重
回帰のパラメータの学習時には，ある音響イベントの
発音を評価する際に，どの音響特徴量空間の構造を重
要視するかが学習される．例えば，16kHzサンプリン
グ音声のMFCCと 6kHzサンプリング音声のMFCC
を使ってマルチストリーム構造化した場合，低周波数
領域に音素の特徴が多く含まれる母音は 6kHzサンプ
リングの構造が重要視され，高周波数領域にも音素
の特徴が多く含まれる子音は 16kHzサンプリングの
構造が重要視されると予想される．2段目の重回帰の
結果，各音響イベントごとの評価値が得られる．

3段目の重回帰では，2段目の重回帰で計算した各
音響イベントの評価値に対して重回帰分析を行う．こ
れは 2段階重回帰の 2段目の重回帰と同様の処理で
ある．

2段階の重回帰と 3段階の重回帰を比較すると，マ
ルチストリーム化を行い，2段目の重回帰によってス
トリームごとに重みを付けているところが差分であ
り，この処理により，精度がさらに向上すると考えら
れる．

4 実験
構造表象と多段階重回帰を用いた外国語発音評価
の効果を実験により検証する．
実験には，ERJデータベースを用いる [11]．ERJ
では，日本人大学生が約 75文からなる米語読み上げ
文セットを 1 セット読み上げている．文セットは 8
つあり，それぞれのセットを 25名程度が読み上げて
いる．これを，それぞれの学生ごとに Table 1の条件
で構造表象化した．なお，マルチストリーム構造化
を行う場合には，予備実験により MFCC(12 次元)，
∆MFCC(12次元)，16bit/6kHzでリサンプリングし
た音声のMFCC(12次元)の三種類の音響特徴量を利
用することとした．16bit/6kHzでリサンプリングし
た音声を利用した理由は，母音を特徴づけるフォルマ
ントはおよそ 3kHz以下の周波数領域にあらわれると
いう音声学的知見に基づくものである．
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Table 1 構造抽出条件
sampling 16bit / 16kHz
窓 窓長 25msec，シフト長 10msec
特徴量 MFCC(12次元)
HMM 1混合monophone（対角共分散行列）
トポロジー left-to-right，3状態

教師の音声には，ERJに含まれる 20名の米語ネイ
ティブ話者のうち，男性であるM08氏 1名分のみを
利用する．教師の構造表象を作るための特定話者音
素 HMMの学習には，生徒が読み上げた文章セット
と同じ文章セットを利用した．
重回帰分析の目的変数には，ERJに含まれる，各
学生に対し音声学者 5名が採点した手動評定値の平
均値を利用する．これを各学生に対する手動スコア
として，最終段階の重回帰分析の目的変数として利
用する．最終段階以前の段階における重回帰分析の
目的変数には，音素ごとの手動評定値があればそれ
を利用すべきである．しかし，ERJには音素ごとの
手動評定値は付けられていないため，前段階の重回
帰分析の目的変数にも，最終段階と同様，各学生に
対する手動スコアを用いた．なお，重回帰分析の学
習データには，全 8セットのうち 7セット分を用い，
残りの 1セットを評価データとした．

leave-1set-out で，提案手法を用いた構造表象によ
る学生のスコアと ERJに含まれる手動評価値との相
関値を算出したときの平均と標準偏差を，Fig. 5に示
す．比較のために，[5]で提案されている部分構造分
析を用いて同様の実験を行った結果も示している．ま
た，GOPを用いた場合のスコア相関値も示している．
GOPを用いて生徒のスコアを計算する際には，各音
素ごとに算出されるGOPスコアに対し，多段階重回
帰の最終段階の重回帰と同様の重回帰を行うことに
より，生徒のスコアを算出した．なお，GOPの計算
に用いる HMMの学習には，ERJに含まれるすべて
の米語ネイティブ話者 20名の音声すべてを用い，音
響特徴量は MFCC E D Z N を用いた．さらに，構
造表象とGOPの単純な組み合わせによる評価も行っ
た．具体的には，3段階重回帰における 2段目の重回
帰の説明変数として，GOPスコアを追加することに
よりで二つの手法を組み合わせた．この結果も Fig. 5
に示している．
結果，提案手法である多段階重回帰は，従来手法
である部分構造を用いた手法と比較して高い精度が
得られた（有意差あり）．2段階重回帰と 3段階重回
帰では，3段階重回帰の方がやや高い精度が得られた
（有意差なし）．また，GOPスコアを利用した手法と
提案手法を比較すると，提案手法の方がやや高い精

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

 

0.800.690.750.72
0.54

手
動
ラ
ベ
ル
値
と
の
相
関

部分構造 2段階
重回帰

3段階
重回帰

GOP
重回帰

3段階重回帰
+GOP

Fig. 5 米語発音自動評価値と手動ラベル値との相関

度が得られた（有意差なし）．さらに，GOPスコア
と提案手法を組み合わせることで，GOPと比較して
高い精度が得られた（有意差あり）．構造表象を用い
た音声分析では，GOPスコアで利用されるような音
の絶対的な特徴を捨て，静的な変形に対する頑健性
の強い音と音との相対関係の情報のみを利用してい
る．そのため，話者の違いによる変形が大きい有声
音に関しては，構造表象を用いた手法は有効である．
一方，話者の違いによる変形の小さい無声音に関し
ては，GOPスコアのように音の絶対的な特徴をその
まま利用することが有効になる．そのため，GOPス
コアと提案手法を多段階重回帰を用いて組み合わせ
ることで，より高い精度が得られたと考えられる．

5 まとめ
本論文では，構造表象を用いた外国語発音評価に
おいて，適切な自由度と汎化性能をもち意味解釈の
行いやすい次元圧縮法として，多段階重回帰を提案
した．実験の結果，従来の構造表象の部分構造を用い
た外国語発音評価手法に対し，大幅に精度が向上す
ることがわかった．また，GOPスコアを利用した手
法と比較しても，提案手法はより高い精度が得られ
た．さらに GOPと提案手法を組み合わせることで，
より高い精度が得られる簡単な実験結果も示した．
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