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1 はじめに

音声には、環境雑音の他に、音響機器特性、話者の
声道長の形状特性と いった歪みが混入する。特に、後
者の２ つの歪みは不可避的であり 、音声認識率を下げ
る要因と なっている。一般的には、多数の学習データ
を収集して不特定話者・ 環境の音響モデルを構築し、
さ らにケプスト ラ ム平均除去や声道長正規化を施す
こと によって歪みに対処している。 しかし、個々の利
用環境・ 利用者は某の方向性を持った歪みを有してい
るため、モデルと のミ スマッチが大きい場合、所望の
性能を得るこ と は難しい。
近年、 これらの歪みに影響を受けない、音声に内在
する音響的に不変な構造を用いた音声認識の枠組み
が提案されている [1, 2]。 こ こでは、 個々の音を絶対
的な特徴量では捉えず、音と 音と の差異（ 距離） をス
カラー量と して捉える。 こ の枠組みに基づく 音声認
識は、 不可避的な伝送歪みや声道長の形状特性によ
る歪みに対して原理的に不変であり 、頑健な音声認識
が可能と なる。 日本語 5母音を用いて構成された人
工的な 120単語セッ ト に対してこれまで種々の検討
を行なっており 、少量の学習話者で高い認識精度が得
られている [3, 4, 5, 6]。
そこ で本研究では、 学習話者を 1人まで落と した
と きに本手法がどのよ う な性能を示すのかについて
実験的に検討する。 本表象は発話スタイルには強い
影響を受けるため、頑健性の向上を狙い、パラメ ータ
共有の枠組みを導入する。 HMMを用いた同様の実験
も行ない、 両者の比較を通して種々の考察を行なう 。

2 音声の構造的表象

2.1 音声に内在する非言語的特徴

音声に含まれる非言語的特徴は、 大き く 三種類あ
る。背景雑音、音響機器特性に対応する乗算性（ 畳み
込み性） 歪み、 及び、話者の声道長・ 声道形状特性に
対応する線形性歪みである。 ここでは、不可避な歪み
は後者の二種類であると 考え、 背景雑音については
検討の対象と しない。
乗算性歪みは、ケプスト ラムベク ト ル cに対するベ
ク ト ル bの加算と なる（ c′=c+b）。 また、 声道長・ 形
状の差異は、 周波数領域では、 スペク ト ルの周波数
ウォーピング（ フォルマント シフト ） と なるが、単調
かつ連続なウォーピングは行列 A を掛ける演算へと
変換可能である（ c′=Ac） [7, 8]。乗算性歪みは cへの
加算、 周波数ウォーピングは cに対する行列 A の掛
算と して表現されるため、 不変表象を考える場合の
必要条件は、ケプスト ラムに対するアフィ ン変換（ 線
形変換） 不変と 考えるこ と ができる。
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Fig. 1 音と 音のコント ラスト だけを用いた音声表象

2.2 音声に内在する不変的な音響構造

音響事象空間において、 音声の特徴量は時系列的
にケプスト ラムの点軌跡で表される。 HMMの学習ア
ルゴリ ズムを用い、連続かつ類似したフレームをマー
ジすること で、 この軌跡を N 個の分布へと変換する。
そして、 NC2個存在する全分布間距離を求めれば（ 距
離行列）、 音響構造が一意に定められる （ Fig. 2.1参
照）。 分布間距離尺度と してはバタチャリ ヤ距離を用
いる。

BD(p1(x), p2(x)) = − ln

∫

∞

−∞

√

p1(x)p2(x)dx (1)

バタチャリ ヤ距離を初め、多く の分布間距離は変換不
変性を有する。一対一、連続、かつ可逆な変換であれ
ば、 線形、 非線形を問わず距離の不変性は成立する
[9]。 筆者らが提唱する構造表象はこの不変性を利用
している。なお、アフィ ン変換は一般に幾何学構造を
歪める変換と して使われるが、分布間距離は空間を歪
めて距離を再定義しているこ と に相当する。 構造が
歪まないよう に、 空間を歪めて対象を観察している。
上記で構成された距離行列の上三角部分を抽出した
ものを構造ベク ト ルと 呼ぶ。 こ の特徴量は音の実体
を捨象し、音と 音の距離（ 配置関係） だけを表象した
パラ メ ータと なる。

2.3 音声の構造的表象を用いた音声認識の枠組み

Fig. 2.2に一発声から構造ベク ト ルを得る過程と 、
それを用いた孤立単語音声認識の枠組みを示す。ケプ
スト ラムスト リ ームを N 個の分布へと 変換し、 距離
行列化、構造ベク ト ル化が行なわれる。各単語の音響
モデルは、 複数の発声よ り 得られる複数個の構造ベ
ク ト ルをガウス分布で近似する。 こ の構造統計モデ
ルは、 入力音声に含まれる音と 音の差異（ コント ラ
スト ） を時間的に離れた 2音間についても求め、 そ
れを統計的にモデル化しているこ と になる。 従来の
音響モデルである HMMでは多く の場合、 スペク ト
ル包絡相当の音の実体を統計的にモデル化しており 、
両者の違いは音の差異を捉えるのか、 音の実体を捉
えるのかに帰着される。認識は、入力された構造ベク
ト ルに対して最高尤度を示すモデルを採択するこ と
で行なわれる。
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Fig. 2 構造的音声認識の枠組み
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Fig. 3 構造の回転と シフト を通した構造的音響照合

ここで、構造ベク ト ル間のユーク リ ッド 距離の物理
的意味について示しておく 。 ユーク リ ッ ド 空間に、 2

つの N 角形（ N×N の距離行列対で表象される ） が
存在したと き 、 こ れら 2つの構造ベク ト ルのユーク
リ ッ ド 距離は両構造を回転、 シフト さ せて近づけた
時の対応する 2点間距離の総和の最小値の近似値を
与える（ Fig. 2.2参照） [10]。 前節でも述べたよう に、
非言語的音響歪みの最も簡素な数学モデルは線形変
換 c′=Ac+bである。アフィ ン変換の性質を考えると 、
Aの乗算が構造の回転に、 bがシフト に相当するこ と
になる。 言う なれば、 行列 Aや b を明示的に求める
こ と なく （ 音響モデルの適応を明示的に行なう こ と
なく ）、 音響モデル適応後の照合スコアが近似的に求
まる。 これが、 構造的音声認識の枠組みである。

2.4 強すぎる不変性と特徴量空間分割

構造の不変性は線形、 非線形変換に依らず成立す
る強い不変性である。 これは環境・ 話者による変動を
取り 除く だけでなく 、異なる単語を「 等しいもの」 と
して扱う 可能性がある。そのため、不変性を抑制する
必要が生じる。 こ こでは行列Aの帯行列性に着目し、
ケプスト ラムベク ト ルに対して、 連続する w個の要
素から構成される w次元部分ベク ト ルを構成し、 こ
れを低次から 1要素ごと にずら し 、 複数の特徴量ス
ト リ ームを生成した。そして、構造不変性が各部分空
間においても成立すると 仮定して処理系を構築した。
全次元から張られる一空間における構造不変性よ り
も 、全部分空間における構造不変性の方がより 強い制
約と なる。 なお、 この空間分割は、 行列 Aの帯行列
性と いう 制約条件を幾何学的に解釈して得られた方
法論である [5]。 以降、 w をブロッ クサイズ（ BS） と

Fig. 4 特徴量空間分割によるマルチスト リ ーム化

呼ぶ。 Fig. 4に一例を示す。右図は BS=3で部分空間
を構成しており 、 左図は全次元数が 3の時に、 BS=2

で部分空間を構成している。なお、認識時の対数尤度
計算は、 各部分空間の対数尤度の加算で行なった。

3 共有による推定パラメータ数の削減

本研究では、 話者不変表象と しての性質を考慮し、
学習話者を 1名と した場合の構造的音声認識の特性
を実験的に検討する。 なお、 N 個の音事象からなる
スト リ ームを、その実体を捉えてモデル化すれば、パ
ラ メ ータ （ 分布） 数は N だが、 構造化すると 、 NC2

と なる。 即ち、 構造表象はパラメ ータ数が O(N2)で
増える。パラメ ータ数を削減するには、 PCAや LDA

などの方法が一般的であるが [4, 5]、 逆に低次元化さ
れたパラ メ ータベク ト ルの物理的意味が不明瞭と な
る。本研究では、共有による低次元化を通して、構造
的音声認識の特性を検討するこ と と した。
本研究では日本語 5母音を並びを変えて生成され
る 120単語を認識タスク と している。 また一発声を
25分布化して、 構造を得ている。 共有を導入しない
場合、 120×25C2=36, 000 だけエッジが存在し、 その
各々をガウス分布でモデル化するこ と になる 。 構造
表象は静的な歪みは抑制できるが、 逆に、 動的な歪
み（ 発話スタイルなど） には直接的に影響を受ける
[11]。 この動的な歪みに基づく 話者性による認識率低
下があれば、 これらはパラメ ータ共有によって緩和化
されると 予想される。 なお、 特徴量空間分割のため、
各エッ ジはスト リ ーム数個のガウス分布を持つこ と
になる。共有は data-driven のクラスタリ ングを用い
て実装した。 HMM も同様のク ラスタリ ングを行い、
比較実験を行った。

4 実験

4.1 非共有モデルを用いた孤立単語認識結果

音響分析・ 認識実験条件を Table. 1に示す。 HMM

の音響特徴量はメ ルケプスト ラム、 パワー、 ∆ の 26

次元であり 、 メ ルケプスト ラム、 パワーの 13次元か
ら分布を推定し、構造を得ている。学習データは成人
男性 1名である。評価データは、成人男性 7名、成人
女性 8名の音声に加え、それらの音声を STRAIGHT

[12]を用いてウォーピングを施した分析再合成音声も
用いた。
本実験でのベースラ インと なる 、 非共有時の認識
精度について HMM、 構造モデルの結果を Table. 2、
Table. 3に示す。評価用音声はウォーピングを施して
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Table 1 音響分析条件と 認識実験条件
サンプリ ング 16bit / 16kHz

25msハミ ング窓 / 10ms シフト
音響量 HMM : MCEP (1∼12)+E+∆

構造 : MCEP (1∼12)+E による
HMM よ り エッ ジ計算

認識タスク 日本語 5母音 120単語の
孤立単語認識

学習データ 成人男性 1名、 各単語 5発声
評価データ 成人男性 7名、 女性 8名

各単語 1発声ずつ
単語 HMM 25 状態、 対角化単一ガウス分布
単語構造モデル 300 エッ ジ、 各エッ ジは

対角化単一ガウス分布

Table 2 非共有 HMMを使用した音声認識結果
全評価話者 男性 女性 学習話者

36.4 68.3 8.4 100

いない元音声である。 本実験では学習話者数を 1 と
し、極めて話者性の強いモデルを構築している。その
ため、評価話者に対する HMMの精度において、男女
差が極めて大きい。一方構造モデルであるが BSが小
さいほど、変換不変性は低く なる。 [5] と 同様、 BS=2

において、最高精度を得た。 HMMに比べ男女差は小
さいが、 それでも非常に大きな差がある。 これは、 1)

発話スタイルなどに起因する話者性はそもそも抑制
できない。 2)エッ ジ計算に用いられる HMMは対角
分散共分散行列を用いており 、分布の回転性に追従で
きていない、 などの理由が考えられる。 以降、 BS=2

と 固定し 、 パラ メ ータ共有の枠組みを導入するこ と
で、 HMM、 構造の精度がどのよう に変化したのかに
ついて結果を述べ、 考察を行なう 。

4.2 パラメータ共有による孤立単語認識率の変化

構造のパラメ ータ（ 分布） 数は第 3節で説明したよ
う に、 36,000個と なる。 但し各分布の次元数（ 即ち、
一次元ガウス分布数） はスト リ ーム数であり 、 BS=2

の時に 12 と なる 。 一方で、 HMMは 25状態のもの
を用いているので、分布数は 25×120 = 3, 000個と な
る。 但し、 分布の次元数は 26である。 これを初期状
態と してパラ メ ータ共有により 分布数を削減する。
まず、 ク ラスタ数の削減による、全評価話者に対す
る認識率の変化を、 HMMの場合を Fig. 5(a)に、 構
造 (BS = 2)の場合を Fig. 5(b)に示す。 双方と もに
クラスタ数削減（ パラメ ータ共有） によって、認識率
の向上が見られる。男性評価話者の場合、HMM と 構
造と では認識率にあまり 差がみられないが、 女性評
価話者に対する認識の向上率は構造の方が良い。 上
記したよう に、構造モデルは、完全な話者不変性を実
現している訳ではない。 しかし分布共有により 、パラ
メ ータ推定により 多く の学習データ（ 但し同一話者）
を割り 当てられるよう になり 、話者不変量と しての構
造モデルの特性が顕在化したと 考えている。全評価話
者に対する最高精度は、 BS=2、 ク ラ スタ数=約 180

の時に示され、 42.8%から 83.4% まで向上した。
HMM の場合、 ク ラスタ数が 6, 13のと き局所的な

Table 3 非共有構造を使用した音声認識結果
BS 全評価話者 男性 女性 学習話者
1 33.4 55.6 14.1 100
2 42.8 65.6 22.8 100
3 38.8 59.3 20.4 100
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Fig. 5 パラ メ ータ共有による認識精度の向上
(a) : 共有 HMM　 (b) : 共有構造モデル（ BS=2）

ピーク が見られる。 こ れは、 ク ラ スタ群が無音区間
（ 1種類） と 5種類の母音に各々対応した時に、 特異
的に精度が上がったためと 考えられる。安定的に認識
率の向上が得られた場合は、 ク ラスタ数=約 100の時
に示され、認識率は 36.4%から 67.8%まで向上した。
最高性能時の分布数は上記に示した通り 、 構造で
は約 180、 HMMでは約 100であるが、 構造は 1つの
エッ ジの分布が 12個の単一ガウス分布で構成され、
HMMは 26次元の単一ガウス分布で構成される。 両
者の性能差を考えると 、 今回の単語認識実験におい
ては、 単語識別を効率的に行なう ために必要な音響
量を、 よ り コンパク ト にモデル化しているのは構造
の方であると 考察される。

4.3 ウォーピングを施した音声に対する認識結果

ウォーピ ン グを かけた分析再合成音声（ α =

−0.3∼0.3） に対する認識率を、 図 6に示す。 変換パ
ラメ ータ α が 0.4 のと きに身長が凡そ半分に、 −0.4

のと き凡そ倍と なる。 構造モデルは BS = 2の場合を
示す。 なお、 α =0.0は元音声ではなく 、 分析再合成
音を意味する 1

全体に共通して観測される傾向を考える。女声の場
合、 声道長を伸ばすこ と に相当する α < 0の変換を
かけるこ と で、音質がモデルに近づく 。例えばHMM

の場合、 α = −0.1辺り が認識率のピークになってい
ること が分かる。構造モデルにおいても、 この傾向は
見られ、 α = −0.07辺り がピーク と なっている。
非共有の場合、 双方と も同様の認識傾向を示すが、
分布を共有し 、 パラ メ ータ を削減していく につれ、
HMM と 構造モデルと の違いが明確に現れる。 HMM

は共有をかけたと し ても （ 例えばク ラ スタ数 100）
|α| > 0.2 の時は学習話者に対しても 、 ほぼチャン
スレベル (0.83 %) にまで性能は劣化する。 一方で、
構造モデル（ クラスタ数 180） での性能劣化は、HMM

と 比較すると極めて小さい。クラスタ数 6の HMMに
おける女声の最高性能は、 α = −0.1の時の約 70%で
あるが、 ク ラスタ数 180の構造モデルでは、ウォーピ
ングをかけなく ても、約 70%の性能を示す。非ウォー

1
α=0.0 の合成音に対する認識精度は前節の結果と 必ずしも一

致しない。 α=0.0に対して最高性能を示したのた HMMはクラス
タ数 6 であった。
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Fig. 6 ウォーピングを施した評価音声に対する共有モデルの認識結果
(a) : 非共有 HMM(ク ラスタ数 3,000)　 (b) : 共有 HMM(ク ラスタ数 100)　 (c) : 共有 HMM(ク ラスタ数 6)

(d) : 非共有構造 (ク ラスタ数 36,000)　 (e) : 共有構造 (ク ラスタ数 180)　 (f) : 共有構造 (ク ラスタ数 27)

ピング時は HMM では約 30% である。構造モデルの
音響照合は、 話者・ 環境適応をかけた後の HMMに
よる音響スコアを近似的に算出しているが、 本実験
の結果は、 それを裏付ける結果と なった。

5 まとめ

今回の実験では、従来法である HMM（ 音の実体に
対する統計モデリ ング） と 、提案法である構造モデル
（ 音の差異に対する統計モデリ ング） と を、 学習話者
数 1 と いう 同条件で構築し 、 分布共有を通して両者
の性能比較を行なった。両手法は音の全く 異なる側面
を統計的にモデル化しており 、「 語彙情報は音のどの
側面に符号化されていると 考えるべきなのか」 と い
う 問いに対して、 実験的に検討するこ と ができる。
構造モデルは音の差異のみをモデル化しているた
め、 孤立音を提示されても一切識別は不可能である。
一方HMMは、α = 0.2, 0.3のウォーピングを施すと 、
男声評価話者に対する性能はほぼ零になる。 また、 タ
スク オープンで厳密な比較はできないが、 学習話者
4130 名による tied-mixture HMM [13] を音響モデル
と して用いた場合、 α = 0.2 のと き 75% の率を得た
が、 α = 0.3 では、 ほぼ零になる。 学習話者数に大き
な差があるにも関わらず（ 構造は学習話者 1名）、 構
造は約 70%の識別力を残している。
筆者らは本構造モデリ ングと 幼児の言語獲得と を
連携させて議論している [14]。 幼児と は言え、発話で
きるよう になると 、自らの聞く 声の約半数は自分の声
と なる。話者バランスのと れた音声の聴取は通常不可
能である。 また、自分を取り 囲む成人の声と （ よく 聞
く ） 自分の声と は大きな声道長差があるのも事実であ
る。 このよう な環境で、 幼児は自らの（ 可愛い）「 お
はよう 」 と いう 音声と 、父親の太い「 おはよう 」 と い
う 音声の同一性を感覚し、頑健な音声認識系を獲得す
る。発達心理学によれば、幼児の音韻（ モーラ ） 意識

は希薄なため、 これらの発声を音韻単位に分割して、
音韻の音響モデル（ 音韻意識） を持つこと は困難であ
る。幼児はまず発声の全体像（ 語ゲシュタルト ） を捉
える、 と 言われている。 これらの事実・ 考察を考える
に「 音声の語彙情報は音的差異に符号化されている」
と 考える方が、事実をより 良く 説明できる、 と 筆者等
は考えている。
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