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あらまし 音声には話者の声道形状の特性，音響機器の特性などの非言語的特徴が不可避的に混入するが，近年，こ

れらを表現する次元を原理的に保有しない音響的普遍構造が提案されている．これは，音声事象の物理的実体を捨象

し，関係のみを捉えることによって得られる音声の構造的表象である．本稿では，連続的に発声された日本語母音系

列を認識タスクとして構造的表象に基づく音声認識を検討する．連続発声の分布系列化の際には HMMの学習を利用

し，パラメータ推定手法としてML推定のほかにMAP推定およびベイズ推定の各手法を比較する．さらに，連続発

声構造間の照合時に生じる，音響事象と HMMの状態との対応付けのズレの問題および状態数の異なる構造間照合の

問題に対して，DPに基づく構造間比較手法を提案し，その有効性を実験的に検討する．
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Abstract Non-linguistic features such as vocal tract shapes and acoustic devices are inevitably involved in speech.

Recently, a new representation of speech without any dimensions indicating the non-linguistic features was proposed.

It discards the absolute properties of speech events and captures only the interrelations among them. In this pa-

per, recognition experiments of continuous utterances of Japanese vowel sequences using stractural representation

of speech are carried out. Distribution sequences are obtained from continuous utterances by training HMMs,

and ML-based, MAP-based and Bayes-based methods are investigated for the estimation of the HMM parameters.

Furthermore, to solve problems in continuous utterances recognition, a DP-based structural matching method is

proposed and examined in recognition experiments.
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1. は じ め に

音声には，その生成の際に話者の声道形状の特性，伝送・収

録の際には音響機器の特性，さらには聴取の際には聴取者の聴

覚特性，といった非言語的特徴が不可避的に混入する．従来の

音声認識技術は，音響音声学に基づいて音声の物理的実体を捉

えてきたが，この実体は上記の非言語的特徴によって不可避的

に歪んだものである．このため，不特定話者モデルに代表され

るデータ集めによる解決策は，限界があるものと考えられる．

言語学は音素に対して以下の二つを定義している [1]．1) a

phoneme is a class of phonetically-similar sounds and 2) a

phoneme is one element in the sound system of a language

having a characteristic set of interrelations with each of the

other elements in that system. 不特定話者モデルは 1)に基づ

く技術である．音素を弁別素性の束，即ち音素の内部構造に着

眼した研究例 [2]～[4]もあるが，音声事象の絶対的特性を捉え
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ているという点において，これもやはり 1)に基づくものと言え

る．これに対して近年，冒頭で述べた非言語的特徴を原理的に

保有しない音声表象として「音響的普遍構造」[5]が提案された．

これは音声事象同士の関係を捉えることで得られる構造的表象

であり，2)に基づくものである．本研究は，この音声の構造的

表象の音声認識への利用を目的としている．筆者らは既に孤立

発声された日本語母音系列という簡単な認識タスクにおける実

験を行ない，結果，男性 1名で学習された提案手法が，（2kHz

の LPFを適用することで）100%の認識率を実現することに成

功した [6]．

本稿では，認識タスクを連続発声へと拡張する．この認識タ

スクでは連続発声から分布系列を推定する必要があるが，本研

究では分布系列推定に HMMを利用する．一発声という非常に

限られたデータ量で HMMの分布パラメータを推定する必要が

あるため，ML推定だけでなく，MAP推定および変分ベイズ

法に基づくパラメータ推定を行い，各手法の比較検討する．さ

らに，連続発声構造間の照合時に生じる音響事象と HMM の

状態との対応付けのズレの問題，および状態数の異なる構造間

の照合の問題に対して，DPに基づく構造間比較手法を提案し，

その有効性を実験的に検討する．

2. 音声の構造的表象

2. 1 音声に不可避的に混入する非言語的特徴

音声の物理的実体に混入する歪みとしては，主に加算性雑音，

乗算性歪み，線形変換性歪みの三種類に分類される．このうち，

音声に「不可避的に」混入するものは乗算性歪み，線形変換性

歪みの二つである．加算性雑音とは，時間軸上の加算，即ち近

似的にはスペクトルに対する加算としても表現されうる雑音で

あり，テレビ・ラジオなどの背景雑音がその典型例と言える．

これらは場所を移動するなどの対策を練ることで，物理的に抹

消することができるので，不可避的な雑音ではない．本研究で

はこの加算性雑音は扱う対象とはしない．

乗算性歪みは，スペクトルに対する乗算で表現される歪み

であり，ケプストラムベクトル c に対するベクトル b の加算

c0 = c + bに相当する．マイクロフォンなどの伝送特性がその

典型例である．また，CMN（Cepstral Mean Normalization）

によって，話者性の違いの影響を軽減できることから，話者の

声道形状の違いの一部も近似的に乗算性歪みであると考えられ

る．音声は必ずある話者によって発声され，ある音響機器によっ

て収録されるので，これらは不可避的な歪みであるといえる．

線形変換性歪みは，cに対する行列 Aの乗算 c0 = Acで表

現される歪みである．話者の声道長の差異，聴取者の聴覚特性

の差異を表すために，対数スペクトルに対して周波数ウォーピ

ングが施されるが，単調増加かつ連続である周波数ウォーピン

グは，cに対するAの乗算で表されることが示されている [7]．

即ち，声道長の差異，聴覚特性の差異は近似的に線形変換性歪

みとして扱うことができる．これらも不可避的な歪みである．

以上をまとめると，音声の物理的実体には非言語的特徴が不

可避的に混入し，これらはケプストラムベクトル cに対するア

フィン変換 c0 = Ac + bで表現される．図 1は，アフィン変換
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図 1 スペクトルの水平・垂直歪みとアフィン変換

c0 = Ac + bが対数スペクトルに与える影響を示したものであ

る．対数スペクトルの水平変化（フォルマントシフト）はAの

乗算として，垂直変化は bの加算として記述され，これら A，

bが話者や収録環境ごとに変化し，様々な歪みを生む．

2. 2 音声に内在する音響的普遍構造

空間内に存在する N 点に対して，NC2 個の全ての二分布間

距離を求めると，その N 点で張られる構造は一意に規定され

る．即ち事象群に対して，全ての二事象間距離を求めると，そ

の事象群を構造的に表象することになる．ケプストラム空間内

の N 点に対して構造を考えた場合，その構造は非言語的特徴

によって不可避的に歪む．何故なら，非言語的特徴はアフィン

変換としてモデル化されるからである．この不可避的に歪む構

造は，空間を歪ませることによって不変な構造として定義可能

となる．

構造不変の定理：意味のある記述が分布としてのみ可能な物

理現象を考える．分布群に対して，全ての二分布間距離を求

める（距離行列）．二分布間距離として，バタチャリヤ距離，

カルバック・ライブラ距離などを用いた場合，各分布に対して

単一の任意一次変換を施しても，二分布間距離は不変である．

即ち距離行列は不変であり，その結果，構造も不変となる．

以下，バタチャリヤ距離を用いて話を進める．二つの分布の

確率密度関数をそれぞれ p1(x)，p2(x)とすると，バタチャリ

ヤ距離は以下の式で表される．

BD(p1(x), p2(x)) = − ln

∫ ∞

−∞

√
p1(x)p2(x)dx (1)

0 <=
∫ ∞
−∞

√
p1(x)p2(x)dx <= 1 を確率として解釈すれば，これ

は自己情報量となり，単位は [bit]となる．二つの分布がガウス

分布で表現されているとき，バタチャリヤ距離は，

BD(p1(x), p2(x))

=
1

8
—T

12

(
Σ1 + Σ2

2

)−1

—12 +
1

2
ln

|(Σ1 + Σ2)/2|
|Σ1|

1
2 |Σ2|

1
2

(2)

となる．T は転置を，| · |は行列式を表す．—1,Σ1（—2,Σ2）は

p1(x)（p2(x)）の平均ベクトルおよび分散共分散行列であり，

—12 は —1 − —2 である．このとき，二つの分布に対して共通の

アフィン変換 Ac + bをかけた場合，バタチャリヤ距離はその

前後で不変である（注1）．これは，バタチャリヤ距離が空間を歪

（注1）：ある条件を満たす変換であればアフィン変換に限らず非線形変換におい

ても変換不変性は成立する [8]
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図 2 一発声の構造化
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図 3 構造に基づく音響的照合

める距離尺度であることに起因する．この構造はアフィン変換

に対して不変であり，凡そ非言語的特徴に依存しない普遍的な

構造となる（音響的普遍構造）．cにAを掛ける演算は構造の

回転として，bを加える演算は構造のシフトとして観測される

こととなる．

2. 3 一発声の構造化とその音響的照合

音声の構造的表象を用いた音声認識を考える．まず，発声さ

れた音声から音声事象の分布系列を得た後，任意の二分布間距

離（即ち距離行列）を求めることで音声を構造化する（図 2）．

次に，M 個の頂点（P1, P2, · · · , PM , Q1, Q2, · · · , QM）で構成

される二つの構造のうち，一方をシフト（b）と回転（A）のみ

により他方に近づけることで音響的照合を行なうことを考える

（図 3）．このときの構造間距離を，対応する頂点間距離の和の

最小値として定義する．分布間距離としてバタチャリヤ距離の

平方根を用いた場合，√
1

M

∑
i<j

(PiPj − QiQj)2 (3)

は上記の構造間距離を近似することが示されている [9]．式 (3)

は，距離行列のうち意味を持つ上三角成分をベクトル（これを

「構造ベクトル」と定義する）として並べたときのユークリッ

ド距離に相当し，距離行列の情報のみを基に，シフト（b）と

回転（A）に基づく音響的照合を近似的に行なうことができる

ことを意味する．即ち，声道長正規化（A），環境適応（b）後

の音響スコアを，これらの処理を明示的に行うことなく計算す

ることになる．
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図 4 構造を用いた孤立発声日本語母音系列認識

2. 4 構造的表象に基づく日本語母音孤立発声認識

筆者らは既に，孤立的に発声された日本語 5 母音系列を認

識タスクとして，構造的表象に基づく音声認識を検討してき

た [6]．認識の枠組みを図 4に示す．入力音声よりケプストラム

ベクトル系列を求め，各母音に対してケプストラム分布を算出

する．各分布間の距離を算出し，得られた距離行列（即ち構造

ベクトル）を特徴量として用いる．認識器が持つモデルは，学

習話者 1人より得られる複数の構造ベクトルからガウス分布を

求め，これを「構造統計モデル」として使用する．入力とモデ

ルとの音響的照合は，入力構造ベクトルと各構造統計モデルと

のマハラノビス距離を求め，距離が最小となる単語を認識結果

として出力する．

認識実験では，スペクトル高域成分除去とMAP推定を組み

合せることで，1人の話者で構築した構造統計モデルが 100%の

認識率を達成し，4130人の話者により構築された従来のHMM

よりも高い性能および頑健性が得られたことが確認されてい

る [6]．

3. 構造的表象に基づく連続発声認識

3. 1 HMMを用いた連続発声の構造化

本研究では，認識タスクを連続発声に拡張する．連続発声か

ら分布系列を求めるためには，孤立発声の場合とは異なり連続

発声を適切に分節化し分布系列を求める必要があるが，本研究

では分布系列の推定に HMM学習を用いる．連続発声から音響

事象分布系列を推定する枠組みを図 5に示す．一発声から得ら

れるケプストラム系列より，HMMを学習することによって出

力確率分布系列を推定する．ここで，X = {x1, x2, · · · , xT }は
連続音声から求めたケプストラム系列，θ = {a, —,Σ}はHMM

のパラメータであり，a は状態遷移確率，— 及び Σ はそれぞ

れ出力確率密度分布の平均ベクトルと分散共分散行列である．

HMMの学習により得られた出力確率密度分布を用いて，各音

響事象分布 p(c|X)を推定する．一発声という非常に限られた

データから HMMを学習する必要があるため，本分析ではML

推定・MAP推定・ベイズ推定の各推定法を用いて，以下の 3
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図 5 HMM を用いた連続音声の構造化の枠組み

表 1 分析条件

サンプリング 16bit / 16kHz

窓 窓長 25msec，シフト長 10msec

パラメータ MCEP + ∆ + ∆E（25 次元）

音響事象分布 単一ガウス分布（対角共分散行列）

分布推定方法 ML, MAP, MAP with VB

状態数 N=5, 15, 25

帯域 Fullband, 4kHz, 2kHz

つの手法により音響事象分布推定を行い，各手法の比較を行う．

ML Baum-Welch アルゴリズムで HMM を学習し，その出

力確率密度分布をそのまま音響事象分布とする．

MAP Baum-Welch アルゴリズムで HMM を学習し，その

出力確率密度分布と事前分布を用いて音響事象分布をMAP推

定する．

MAP with VB 変分ベイズ法 [10], [11] により HMM を学

習する．音響事象分布を算出する際には，変分ベイズ学習によ

り最終的に得られる最適変分事後分布に対して，これを最大化

するパラメータを音響事象分布として用いる（MAP近似）．

3. 2 日本語母音系列連続発声認識

3. 2. 1 認 識 実 験

日本人成人 16名（男女各 8名）より，日本語 5母音連続発

声系列の録音を行った．各母音は一回ずつ出現し，語彙数は

5P5 = 120 となる．各単語に対して各話者 5 回の発声を収録

した．以下では，このうち男女各 4名の音声データを学習デー

タとして，残りを評価データとして用いた．音声データより得

られるケプストラムベクトルを基に，各発声に対して，ML・

MAP・MAP with VBの 3通りの手法により音響事象分布を

求め，各手法の比較を行った．構造統計モデルは，各単語につ

いて計 40個（＝ 8話者× 5発声）の学習データの構造ベクト

ルよりガウス分布を推定した．評価データとして 4800個（＝

8話者× 5発声× 120単語）の構造ベクトルを入力として用い，

入力と各構造統計モデルとのマハラノビス距離が最小となるモ

表 2 状態数を変化させたときの認識結果

推定法＼状態数 5 15 25

ML 19.9 % 32.4% 31.9%

MAP 30.8 % 59.1% 61.5%

MAP with VB 34.1 % 60.4% 62.5%

表 3 帯域を変化させたときの認識結果

推定法＼帯域 Full-band 4kHz 2kHz

ML 32.4 % 37.6% 41.5%

MAP 59.1 % 58.6% 61.1%

MAP with VB 60.4 % 59.1% 61.4%

デルを認識結果として出力する．分析条件を表 1に示す．以下

の実験では，3種類の分布推定手法に対して，状態数及び帯域

を変化させたときの認識率を違いを調べた．

3. 2. 2 実 験 結 果

状態数を 5, 15, 25と変化させた場合（帯域は Fullband）の

認識結果を表 2 に示す． 3 つの分布推定手法を比較すると，

MAP及びMAP with VBにおいて認識率は飛躍的に向上して

いる．また，VBを導入することにより若干の性能向上が確認

できる．状態数の違いに関しては，状態数が増加するに伴い認

識性能が向上していることが確認できる．

次に，用いる帯域を Fullband, 4kHz, 2kHzと変化させたと

き（状態数は 15）の認識結果を表 3 に示す．孤立 5 母音の認

識タスク [6] の時ほどの認識率向上は見られなかったものの，

2kHzまで帯域を制限することにより若干の認識性能の向上が

確認できた．

3. 2. 3 考 察

分布推定手法に関しては，MAP及びMAP with VBでの認

識率向上の結果から，[6]での結果と同様，事前知識を導入する

ことにより安定した分布推定が可能となることがわかる．さら

に VBの導入による若干の性能向上に関しては，音響事象の境

界推定のズレがより小さくなったためと考えられる．状態数に

関しては，連続発声では音素遷移部分が存在するため，状態数

を増やすことで適切なモデル化が可能となるといえる．ただ，

状態数を増やすことにより，音響事象と HMMの状態との対応

付けのズレが生じやすくなる．音響事象と HMM の状態の対

応付けは話者や発話ごとに異なるが，本実験では同一の状態番

号を持つ状態が同一の音響事象に対応していると見なして構造

比較を行っており，この対応関係のミスマッチが認識率が 60%

程度にとどまった理由の一つとして挙げられる．

帯域制限の効果に関しては，若干の性能向上が見られるも

のの，孤立発声の場合ほどの認識率向上は見られなかった．ア

フィン変換による非言語的特徴の表現は，最も単純な形でのモ

デル化であり，構造化により非言語的特徴が完全に消失するわ

けではない．音声の高域成分には話者の個人性の情報が強く含

まれており [12]，帯域制限することでより個人性を削除できる

が，一方で，連続発声では調音結合が生じるため，帯域を制限

することにより音響事象境界の推定が難しくなると考えられる．

— 4 —



4. DPに基づく構造間比較手法

前節まで述べてきたように，一発声の構造化が可能となり，

構造間の距離が定義されれば，構造に基づく音声認識が可能と

なる．しかし，連続発声を構造化する場合，音響事象と HMM

の状態の対応付けが話者や発話ごとに異なることが問題とな

る．式 (3)による構造間の音響的照合では，同一の状態番号を

持つ状態が同一の音響事象に対応していると見なして構造比較

を行っており，この対応関係のミスマッチが前節の認識実験で

の認識率低下の原因となっていると考えられる．また，式 (3)

は状態数が同一であることを前提としているため，状態数が異

なる場合には構造間比較を行うことが出来ない．

本節では，分布系列に対して DPマッチングを行い，分布系

列同士の対応関係を求めた上で構造間の比較を行う手法を提案

する．本手法により，音響事象と状態対応のズレの解消と，状

態数の異なる構造間の比較が可能となることを実験的に示す．

4. 1 DPによる対応関係の導出と構造間比較

DP マッチングは，時間軸を非線形に伸縮する時間正規

化を行う手法であり，2 つの系列間の対応付けと累積距離

が求められる．2 つの分布系列を P = {P1, P2, · · · , PM}，
Q = {Q1, Q2, · · · , QN} とし，分布 Pi と Qj との距離を

d(i, j)(1 <= i <= M, 1 <= j <= N) とすると，(1, 1) から (i, j)

までの累積距離 g(i, j)は，例えば以下のように定式化される．

g(i, j) = min

 g(i, j − 1) + w1d(i, j)

g(i − 1, j − 1) + w2d(i, j)

g(i − 1, j) + w3d(i, j)


w1, w2, w3 はそれぞれのパスに対する荷重係数である．各点に

おいて選択されたパスを辿ることで系列間の対応関係を求める

ことができる．以下では，d(i, j)を分布 Pi と Qj とのバタチャ

リヤ距離により定義する．よって，DPを行う際には距離行列

だけでなく分布そのものに関する情報も必要となる．

分布系列間の対応関係が得られた後，対応関係に基づいて状

態を分割もしくは併合する．例えば，Pi に対して Qj と Qj+1

が対応していた場合，Pi を 2つに分割，もしくは Qj と Qj+1

を 1つに併合する，という操作を行う．分割・併合は距離行列

の要素を複製・統合することにより実装される．分割・併合後

の距離行列から式 (3)を用いて構造間距離を算出する．

従来までの音響的照合手法が，話者適応などにより非言語的

特徴の差を吸収した上で，DP や HMM により時間的対応を

取る音響的照合であるのに対して，本手法は，DPにより時間

的対応をとった上で，非言語的特徴を消失させた音響的照合を

行っていると捉えることができる．

4. 2 評 価 実 験

4. 2. 1 構造間距離の比較

2 名の話者より日本語母音系列連続発声（120 単語）を各 5

回収録したデータを用いて，異話者間での構造間距離を DP無

しと DP有り（提案手法）により算出した．600発声× 600発

声の全 360,000 通りの組み合せで，同一単語間は 3,000 通り，

異単語間は 357,000通りとなる．表 4の音響分析条件の下で，

表 4 音響分析条件

サンプリング 16bit / 16kHz

窓 窓長 25msec，シフト長 10msec

パラメータ MCEP + ∆ + ∆E（25 次元）

音声事象分布 単一ガウス分布（対角共分散行列）

分布推定方法 MAP with VB

帯域 Fullband

表 5 DP 無し・有りでの構造間距離の比較

DP 無し DP 有り

同一単語間
平均 4.82 × 10−2 4:64 ˆ 10`2

分散 6.10 × 10−5 3:81 ˆ 10`5

異単語間
平均 7.50 × 10−2 8:06 ˆ 10`2

分散 1.33 × 10−4 2:16 ˆ 10`4

状態数は 25として構造化を行った． 表 5に，同一単語間・異

なる単語間での構造間距離の平均・分散を示す．DPを導入す

ることにより，同一単語間の構造間距離は減少し，異なる単語

間では構造間距離が増加している．分散に関しては，同一単語

間ではかなり小さくなっているのが確認できる．

4. 2. 2 認 識 実 験

DPに基づく構造間比較の音声認識における有効性を調べる

ため，日本語母音系列連続発声を認識タスクとして，DPを用

いない場合と DPを用いる場合で認識実験を行った．日本人成

人 16名（男女各 8名）より，日本語 5母音連続発声系列（単

語数 5P5 = 120）に対して，それぞれ 5回の発声を収録し，男

女各 4名の音声データを学習データ，残りを評価データとして

用いた．各発声に対して，表 4の音響分析条件にて音響事象分

布を推定し，各分布間の距離を算出することにより構造を求め

た．認識器の持つモデルは，各単語について計 40個（＝ 8話

者× 5発声）の学習データの構造ベクトルからガウス分布（構

造統計モデル）を求める．評価データとしては，4800個（＝ 8

話者× 5発声× 120単語）の構造ベクトルを入力として用い，

入力と各構造統計モデルとのマハラノビス距離が最小となるよ

うなモデルを認識結果として出力する．

DPを用いない場合は第 3.節と同様の枠組みとなるが，DP

を用いる場合ではモデル学習時と認識時に DPを導入する．学

習時には，学習データ間で DPを用いて対応関係を求めた上で

ガウス分布を算出する．認識時には，入力とモデルとの対応関

係を DPにより求めた上でマハラノビス距離を算出する．入力

とモデルとの DPの際には分布そのものの情報が必要となるた

め，モデル学習時に分布モデルも作成し，モデルとして保持す

る．但し，認識における音響的照合（マハラノビス距離の算出）

の際には，分布そのものの情報は明示的には用いられていない

点に注意する．

まず，入力とモデルとで状態数Nを同一として，N = 10 ∼ 30

に変化させて認識率を算出した．結果を図 6に示す． DP無し

の場合では，状態数 23のときに 63.0%が最大であったのに対

し，DP有りでは状態数 30で 77.48%の認識率となった．

入力とモデルの状態数が異なる場合での認識性能を調べるた

め，モデル状態数として N = 15, 20, 25とし，入力の状態数を
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図 6 入力とモデルが同一状態数の場合の認識率
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図 7 入力とモデルで状態数が異なる場合の認識率

モデルから −3 ∼ +3と変化させて認識を行った．結果を図 7

に示す．およそ 1,2状態の違いであれば，それほど大きな性能

の劣化は無く，数%程度の認識率の低下で認識が可能である．

4. 2. 3 考 察

4. 2. 1節の実験結果より，DP を導入することで，構造間距

離について同一単語間と異なる単語間との差，つまり，正解と

不正解の違いがより明確になったことが実験的に確認された．

また，同一単語間での分散がより小さくなった点に関しては，

DPにより状態のズレが解消されたことにより，同一単語間の

構造間距離のばらつきが抑えられたと解釈できる．

4. 2. 2節の認識実験では，DPを用いることで認識性能が大

幅に向上し，さらに入力とモデルの状態数が異なる場合でも構

造間比較が可能となることが実験的に確認された．ただ，依然

として孤立発声の認識 [6]での性能には及ばない．原因として

は，モデル学習に用いるデータが [6]と比較して少ないことが

挙げられる．構造統計モデル構築時の分布推定方法について検

討する必要がある．また，認識率を話者別で見てみると，認識

率に若干の開きがあることがわかった．構造化による非言語的

特徴の消失は完全ではないため，話者によって認識率の差が生

じたものと考えられる．状態数が異なる場合の認識に関しては，

1,2 状態の違いはおよそ許容範囲であることが確認されたが，

その許容範囲の妥当性は今後検討する必要がある．

5. ま と め

日本語母音系列の連続発声を認識タスクとして，構造的表象

を用いた認識実験を行った．音声の音響的実体を全く用いず，

実体間の関係のみをモデル化する音声認識において，約 63%の

認識性能を示した．さらに，音響事象と状態対応のズレと，異

なる状態数の構造間比較の問題を解決する方法として，DPに

基づく構造間比較手法を提案した．認識実験において 77.48%の

認識率となり，DPに基づく構造間比較手法の導入による認識

性能向上を確認した．

今後の課題として，現状では既知として与えている状態数を

自動推定する手法と，子音を含む音声の構造化手法を検討し，

より実用に近い認識タスクでの認識実験を行う予定である．
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