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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，音響的普遍構造を抽出する際に，
従来用いられてきたケプストラム領域特徴量ではなく，スペクトル領域特徴量を用いる手法を提案し，それを考察す
る．提案手法は，スペクトル領域特徴量を用いているために，背景雑音の分離がしやすいという利点がある．また，
ヒトの聴覚が周波数解析を行なっていることから，提案する表象はより聴覚系の音声情報表現に近いと考えることが
できる．本稿では，提案する表象が，従来のケプストラム領域特徴量を用いた構造的表象と同等の強い話者不変性を
持つことを実験的に確認し，背景雑音環境下の音声認識における実用性について検討する．さらに，提案手法が雑音
駆動音声に対し良好な認識性能を示すことを示し，ヒトの聴覚における音声情報処理との関係についても考察する．
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Abstract Non-linguistic factors such as morphological differences in vocal tracts inevitably affect acoustic fea-

tures of speech. Recently, a new speech representation, called as structural representation, was proposed which is

completely independent of these factors. In the representation, the absolute property of speech events is totally

discarded and their relative property is only captured and modeled. In the previous studies, all the discussions

on this new representation were done using cepstrum-based features. In this report, spectrum-based features are

used for the structural representation and tested for speech recognition. Mathematical and experimental discussions

show the followings. 1) The spectrum-based structural representation also has strong speaker-invariance. 2) It can

show a better performance of noisy speech recognition compared to cepstrum-based structures. 3) It shows a rather

similar performance to humans when noise vocoded speech samples are tested. Finally, we discuss the validity of

the spectrum-based structural speech recognition as a model of human speech perception.

Key words structural representation of speech, spectrum-based features, automatic speech recognition, noise
vocoded speech, auditory characteristics

1. は じ め に

音声は，生成の際には話者の声道形状の特性，収録や伝送の

際には音響機器の特性や背景雑音，といった様々な非言語的特
徴によって不可避的に変形する．そのため，音声認識のような
音声から言語情報を抽出するタスクでは，非言語的特徴による
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図 1 空間の線形／非線形写像
Fig. 1 Linear or non-linear mapping between two spaces

変形に頑健であることが要求される．
従来の音声認識技術は，不特定話者モデルに代表されるよう

に，データをたくさん集めることで頑健性を向上させようとし
てきた．しかし，そもそも非言語的特徴によって変形したデー
タをたくさん集めたところで，頑健性の向上には限界がある．
例えば Moore は，ヒトが生涯耳にする音声データをすべて機
械の学習に用いたとしても，現在の音声認識技術では人間の認
識性能に遠く及ばないことを指摘している [1]．
これに対して近年，声道形状の特性や音響機器の特性といっ

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
普遍構造が提案された [2]．これは，音韻構造論に基づく音声の
構造的表象であり，従来の音響音声学に基づく特徴量では捉え
られていなかった，音声イベント間の関係の情報を表現するも
のである．この音声の構造的表象は音声認識に利用され，日本
語 5母音系列の連続発声の認識実験の結果，学習話者わずか 8

名で 99.0%の認識率を実現している [3]．
本稿では，音声の構造的表象の抽出過程において用いられる

音響特徴量として，従来用いられてきたケプストラム領域特徴
量の代わりにスペクトル領域特徴量を用いる手法を提案する．
ケプストラム領域特徴量を用いると，ある周波数帯域のみに重
畳した雑音の影響が全体に広がってしまうという欠点がある．
一方，スペクトル領域特徴量を用いると，雑音の分離がしやす
く有利になる [4]．また，ヒトの聴覚は周波数解析を行なってい
ることから，提案する表象はより聴覚系における情報表現に近
いと考えることができる．

2. 音声の構造的表象

2. 1 話者性に不変な音響的普遍構造
音声合成における話者変換や，音声認識における話者適応

に関する研究においては，話者性を微分可能で可逆な音響特
徴量の空間写像と仮定することが多い．図 1 に，空間 A と空
間 B における微分可能で可逆な線形／非線形写像の例を示す．
それぞれの空間において，事象は分布として与えられており，
空間 Aにおける事象 pi は，空間 B における事象 qi に写像さ
れる．ここで，それぞれの空間における分布間の距離として
f -divergenceを用いると，それは微分可能で可逆な空間写像に
不変であることが証明されている [5]．すなわち，音声事象分布
間の f -divergenceは，話者性に不変である．
ここでは，f -divergence の一種である Bhattacharyya Dis-

tance（BD）を用いた場合の証明を行なう．空間 A，B の対応
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図 2 一発声に内在する音響的普遍構造
Fig. 2 Invariant structuralization of an utterance

する 2点を (x, y)，(u, v)とし，x = f(u, v)，y = g(u, v)とす
ると，以下の式が得られる．

qi(u, v) = pi(f(u, v), g(u, v))|J(u, v)| (1)

ここで J(u, v)はヤコビアンであり，ヤコビアンの存在は空間
写像が微分可能で可逆なものであることから保証される．式
(1)を用いて，BDの不変性は以下のように証明できる．

BD(p1, p2) ≡ − log

∫
©
∫ √

p1(x, y)p2(x, y)dxdy

= − log

∫
©
∫ √

p1(f(u, v), g(u, v)) · p2(f(u, v), g(u, v))|J |dudv

= − log

∫
©
∫ √

p1(f(u, v), g(u, v))|J | · p2(f(u, v), g(u, v))|J |dudv

= − log

∫
©
∫ √

q1(u, v)q2(u, v)dudv = BD(q1, q2)

図 2に，この話者不変量に基づく，一発声に内在する音響的
普遍構造の抽出法を示す．まず，音声から音響特徴量ベクトル
系列を抽出する．すると特徴量空間において，音声は時間軌跡
を描くことになる．次に，特徴が似たものをマージさせて分布
の系列をつくる．最後に，全ての 2分布間の BDを計算する．
ここで，全ての 2分布間距離を計算することは，幾何学的には
構造を決定することに他ならない．そしてこの構造は，変換不
変量である BDによって張られているので，構造も変換不変で
ある．よって，このように抽出された音声の構造的表象は，話
者性に不変な，全ての話者の発声に普遍的に観測される音響的
構造となる．

2. 2 音声の構造的表象に基づく音声認識
音声の構造的表象に基づく単語音声認識の枠組みを図 3に示

す．まず，図 2に示した方法で，音響的普遍構造を抽出してい
く．分布系列の推定には，Hidden Markov Model（HMM）の
学習アルゴリズムを用い，HMMの各状態における出力確率分
布として分布系列を得る．ここで，少ないデータ量から頑健に
HMMのパラメータを推定するために，最大事後確率推定を導
入する [6]．分布推定後，任意の 2 分布間の BD の平方根を計
算することで，分布間距離行列を得る．得られた距離行列は，
対角成分を軸に対称であるので，上三角成分のみで情報がすべ
て表現される．そこで，この上三角成分をベクトルとして並べ
替えたものを特徴量として用いる．これを構造ベクトルとよぶ．

2つの構造間の差異は，それぞれの構造を回転・シフトさせ
たときの，各頂点間の距離の和の最小値と定義する．ここで，
構造のシフト・回転は，マイクの違い・声道長の違いに対する
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図 3 構造表象に基づく単語音声認識
Fig. 3 Speech recognition based on structural representation of

speech

適応及び正規化処理に相当する．この構造間の差異は，構造ベ
クトル間のユークリッド距離でよく近似されることが示されて
いる [7]．つまり，構造に基づく音声認識の枠組みは，話者正規
化／適応化を明示的に行なっていないにもかかわらず，これら
を行なった後の音響マッチングスコアを算出することが可能な
枠組みとなっている．
最後に，入力音声からとりだした構造ベクトルに対する音響

モデルの対数尤度を計算することによって認識を行なう．ここ
で音響モデルは，複数の構造ベクトルから得られる多次元ガウ
ス分布を用いる．これを構造統計モデルとよぶ．

2. 3 非言語的特徴によるケプストラムの変形
音響的普遍構造は，微分可能で可逆な空間写像に対し不変で

ある．よって音響的普遍構造は，そのような空間写像として表
現されるすべての非言語的特徴に不変となる．しかし実装の都
合上，音響事象分布を多次元ガウス分布と仮定しているため，
写像によってガウス分布がガウス分布でない分布に変換される
場合，音響普遍構造の抽出時に歪みが生じる．そこで，音声に
混入する非言語的特徴が，音響特徴量の一つであるケプストラ
ムベクトル cを具体的にどう変形させるのかについて考える．
音声に混入する非言語的特徴による変形は，加算性変形・乗

算性変形・線形変換性変形の 3種類に分類される．加算性変形
は，時間軸上の加算として表現される変形であり，背景雑音が
その典型例である．これは，スペクトルサブトラクションの際
に用いられる仮定のように，音声と雑音の独立性と雑音の定常
性を仮定すれば，二乗スペクトルに対する加算として扱える．
これは，c に対する非線形変換となる．すなわち，一般的にガ
ウス分布を非ガウス分布へと写像する変換となる．
乗算性変形は，伝達関数の乗算で表現される変形であり，音

響機器の特性がその典型例である．これは，c に対する定ベク
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図 4 マルチストリーム構造化
Fig. 4 Multi-stream structuralization

トル bc の加算 c′ = c + bc に相当する．また，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変形であ
ると考えられる．これはガウス分布をガウス分布へと写像する
変換である．
線形変換性変形は，c に対する定行列 Ac の乗算 c′ = Acc

で表現される変形である．話者の声道長の差異，聴取者の聴覚
特性は，近似的にスペクトル領域特徴量に対する周波数ウォー
ピングとして表現されるが，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 Ac の乗算で表されることが示さ
れている [8]．即ち，声道長の差異，聴覚特性の差異は近似的に
線形変換性変形として扱うことができる．これも，ガウス分布
をガウス分布へと写像する変換である．
以上をまとめると，アフィン変換 c′ = Acc + bc で表現され

る乗算性変形と線形変換性変形に対し，ケプストラム空間にお
いて抽出した音響普遍構造は歪みが生じない（注1）．加算性変形
は，c に対する非線形変換で近似されるため，理論的に音響普
遍構造は不変であるが，音響普遍構造の・抽・出・時・に歪みが生じる．

2. 4 ケプストラム空間でのマルチストリーム構造化
音響的普遍構造は，音響特徴量空間に対するあらゆる微分可

能で可逆な空間写像に不変であった．しかし，あらゆる写像を
許してしまうと，非言語的特徴を表す変換としてあり得ないよ
うな変換も許すこととなり，全く違う単語同士がマッチしてし
まうことが起こりうる．そこで，構造を部分空間に射影し，部
分空間における構造表象を用いることで変換に制約をかけるマ
ルチストリーム構造化が提案されている [9]．
マルチストリーム構造化は，声道長の変化を表す行列 Ac の

帯行列性に基づく手法である．江森らは，Ac が以下のように
示されることを示している [10]．

Ac =



1 α α2 α3 · · ·
0 1 − α2 2α − 2α3 · · · · · ·
0 −α + α3 1 − 4α2 + 3α4 · · · · · ·
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...


(2)

ここで αは周波数ウォーピングの度合いを表すウォーピングパ
ラメータであり，絶対値が大きいほど声道長を大きく変化させ

（注1）：実際は，多次元ガウス分布の分散共分散行列を対角と仮定して実装を行
なっているため，歪みが生じないわけではない．
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図 5 周波数ウォーピング関数
Fig. 5 Frequency warping function

ることになる．江森らは，一般的に αは十分小さく，αの 2次
以上の項は無視できるとしている．つまり，行列 Ac は，対角
付近にのみ値を持つ帯行列として近似できる．
マルチストリーム構造化は，Ac の値が 0の部分に相当する

変換を禁止する手法である．図 4に，マルチストリーム構造化
の概念図を示す．[9]では，マルチストリーム構造化により，認
識率が大幅に向上することを報告している．

2. 5 非言語的特徴による対数スペクトルの歪み
音声の構造的表象に関する一連の研究では，ケプストラム空

間における構造を用いてきた．本稿では，対数スペクトル空間
において構造を抽出することを考える．
対数スペクトル空間は，ケプストラム空間と直交変換の関係

にあるので，対数スペクトル空間にも音響的普遍構造が存在す
る．また，直交変換はガウス分布をガウス分布に変換するので，
非言語的特徴によるガウス分布の変形についても，ケプストラ
ム空間における議論とまったく同じ議論が可能である．すなわ
ち，対数スペクトルベクトル sの変形について考えると，加算
性雑音は sに対する非線形変換，乗算性変形は s′ = s + bs，線
形変換性変形は s′ = Assで表現することができる．
ここで加算性雑音は，sに対する非線形変換となっているが，

これは定ベクトル nを用いて s′ = log (exp s + n)として近似
できる．よって，スペクトルのある領域のみに雑音が重畳した
場合，その影響はスペクトル領域全体には広がらない．
以上をまとめると，アフィン変換 s′ = Ass + bs で表現され

る乗算性変形と線形変換性変形に対し，対数スペクトル空間に
おいて抽出した音響的普遍構造は歪みが生じない．加算性変形
は，s に対する s′ = log (exp s + n)で近似されるため，音響
的普遍構造の抽出時に歪みが生じる．しかし，スペクトルのあ
る領域のみに雑音が重畳した場合，音響的普遍構造抽出時の歪
みはその領域のみに限られることになる．

2. 6 対数スペクトル空間でのマルチストリーム構造化
対数スペクトル空間においても，ケプストラム空間同様マル

チストリーム構造化は有効であると考えることができる．図 5

に，江森らが式 (2)を導出する際に仮定している周波数ウォー
ピング関数を示す．ウォーピング関数が直線 ω = ω̂の近くに存
在していることから，周波数ウォーピングは近い周波数帯域間
のみでの変形しか与えないと仮定できる．すなわち，As は帯
行列であると近似することができ，対数スペクトル空間のマル
チストリーム構造化が有効であると考えられる．逆にいえば，

表 1 音響分析条件
Table 1 Acoustic analysis condition

Sampling 16bit / 16kHz

Window 25ms length and 10ms shift

Distribution A gaussian with a diagonal matrix

#distributions 25 per utterance

対数スペクトル空間におけるマルチストリーム構造化は，ある
帯域間での変換のみを許容するという物理的意味付けができる．

3. 実 験

3. 1 声道長を変化させた音声の認識
スペクトル領域特徴量を用いた音声の構造的表象（以下，ス

ペクトル構造とよぶ）を用いた音声認識の枠組みが話者性の違
いに頑健であることを確かめるために，擬似的に声道長を変化
させた音声を，特徴量として 1)対数スペクトル 2)ケプストラ
ム，音響モデルとして a)構造統計モデル b)単語 HMMを用い
て認識する実験を行なった．
認識タスクは日本語 5 母音を重複を許さず 5 つ連結し

た/aiueo/など計 120語の単語認識である．学習データには，日
本人成人 8名（男女 4名ずつ）が，それぞれの単語を 5回ずつ
発声したデータを用いた．評価データには，学習データと異な
る日本人成人 8名（男女 4名ずつ）が，それぞれの単語を 5回
ずつ発声したデータに対し，STRAIGHT [11]を用いて声道長
変換に相当する周波数ウォーピングをかけた分析再合成音声を
用いた．音響分析条件を表 1に示す．音響特徴量には，スペク
トル領域特徴量として MFCC を逆 DCT したもの（24 次元）
及び FBANK [12]（24次元），ケプストラム領域特徴量として
MFCC（12次元）の合計 3種類を用いた．また，どの特徴量を
用いた場合にも，分布推定時と HMMを用いた認識時には，∆

パラメータを付加した．マルチストリーム構造化の各ストリー
ムの次元数は統一し，ストリーム数は実験的に決定した．
実験結果を図 6に示す．ただし，αはウォーピングパラメー

タであり，αが正のとき声道長を短くする変換，負のとき声道
長を長くする変換に対応し，α = ± 0.40のときにおよそ声道
長を 1/2倍，2倍する変換となる．また，N はストリーム数を
表す．
結果，どの特徴量を用いた場合も概ね似た傾向を示している．

まず，声道長変換を大きくかけない場合は，構造より HMMを
用いた認識率の方がよくなる．しかし，声道長変換を大きくか
けた場合，HMMはチャンスレベル（= 0.83%）まで認識率が
低下するが，構造は認識率の低下が小さい．よって，用いる特
徴量に依存せず，構造音声認識は話者の違いに頑健な枠組みと
なっているといえる．ただ，理論的に考えれば，構造音声認識
の認識率は周波数ウォーピングに対して一定であることが予想
される．それにもかかわらず認識率が低下している理由には，
分布系列の推定時に多次元ガウス分布の分散共分散を対角と仮
定しているために生じる歪みが関係していると考えている．ま
た，αの正負における性能の非対称性は，母音を識別する情報
量がスペクトルの帯域によって異なるためだと考えている．
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図 6 声道長を変化させたときの認識率の変化
Fig. 6 Recognition rate vs. warping parameter

3. 2 雑音重畳音声の認識
スペクトル構造を用いた音声認識の枠組みの雑音に対する頑

健性を調べるため，雑音を重畳した音声をスペクトル構造／ケ
プストラム構造を用いて認識する実験を行なった．
認識タスク，学習話者，評価話者，音響分析条件は先の実験

と同じである．学習データはオリジナルの学習話者音声を用
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構造/ MFCC
構造 / MFCCの逆DCT

図 7 スペクトル構造とケプストラム構造の認識率の差
Fig. 7 Comparison of the recognition rates between spectrum-

based structure and cepstrum-based structure

い，評価データには様々な種類の雑音を 3種類の SNR（0dB，
10dB，20dB）で重畳した音声を用いた．音響特徴量は，スペ
クトル特徴量として MFCCの逆 DCTを，ケプストラム特徴
量としてMFCCを用いた．次元分割のストリーム数は常に各
ストリームの次元数が 2となるように設定した．
実験結果を図 7に示す．スペクトル構造の方がケプストラム

構造より加算性雑音に頑健であることがわかる．特に，踏切の
ような特定のスペクトル領域のみに雑音が重畳しているような
雑音音声に対して，スペクトル構造の有意性が強い．

3. 3 雑音駆動音声の認識
劣化雑音音声（Noise Vocoded Speech: NVS）という音声

が知られている [13]．音声を少数の帯域に分割し，各帯域のパ
ワーの時間変化を保存した形で雑音源と置換することで合成さ
れる音声である．
この NVSを，1)スペクトル構造，2)ケプストラム構造，3)

単語 HMMで認識する実験を行なった．認識タスク，学習話者，
評価話者，音響分析条件は先の実験と同じである．学習データ
はオリジナルの学習話者の音声を用い，評価データには 0–600，
600–1500，1500–2100，2100–4000，4000–8000[Hz]の 5帯域
で分割した NVSを用いた．音響特徴量はスペクトル特徴量と
してMFCCの逆 DCT及び FBANK，ケプストラム特徴量と
してMFCCの合計 3種類を用いた．次元分割のストリーム数
は実験的に決定した．
結果を図 8に示す．ただし，N はストリーム数を表す．図 8

の (a)より，HMMより構造の方が NVS化に頑健であること
がわかる．図 8の (b)より，ケプストラム構造よりスペクトル
構造の方が NVS化に頑健であることがわかる．
以下，この結果について考察していく．力丸は，NVSの知覚

に関して，1)簡単な訓練により 3帯域以上に分割された NVS

を 80%を超える了解度で知覚できる，2) 1帯域 NVSはほとん
ど知覚できない，3)話者性は男女の差を除き知覚できない，と
いう性質をもつことを示し，NVS の知覚が通常と異なる知覚
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(b) 構造音声認識で，特徴量を変えて認識率を比較した結果

図 8 clean 音声と NVS の認識率の比較
Fig. 8 Comparison of the recognition rates of cleen utterance and

noise vocoded speech

方式によって実現されていることを考察している [13]．また上
田らは，NVS の知覚にはパワーの振幅包絡，即ち動きの情報
が重要であることを主張している [14]．これらの結果は，ヒト
の聴覚は周波数の分解能を著しくて以下させても，パワーの振
幅包絡に頼って音声知覚が可能であることを示している．つま
り NVSの知覚は，孤立発声音 [あ]を/あ/と知覚するときのよ
うな静的なスペクトルの包絡特性に頼った音声知覚とは，まっ
たく異なる音声知覚の枠組みであると考えられる [15]．
ここで，スペクトル特徴量を用いた構造音声認識の枠組みを

考えると，1) 音声の動きの情報をとらえている，2) マルチス
トリーム化はスペクトルにある程度の解像度を要求する処理で
ある，3)話者不変性が非常に高い，という特徴がある．この特
徴は，NVSに関するヒトの聴覚の特性と非常に類似性が高い．
3帯域以上に分割された NVSのようにスペクトルにある程度
の解像度があれば，静的なスペクトル包絡を捨てて動的な振幅
包絡に頼った音声認識が可能であり，そこには話者の情報はほ
とんど残っていない．これは，NVSに対するヒトの知覚にも，
スペクトル構造を用いた音声認識にもあてはまる．
従来の HMMを用いた音声認識が，静的なスペクトル包絡に

頼って孤立発声音 [あ]を/あ/と知覚するヒトの聴覚能力をモデ
ル化しているのだとすれば，提案するスペクトル構造を用いた
音声認識は，動的な振幅包絡に頼って NVSを知覚するヒトの
聴覚能力をモデル化しているということができる．

4. ま と め

本稿では，音声の構造的表象を，スペクトル領域特徴量を用
いて抽出し，それに関する実験的考察を行なった．まず，スペ
クトル領域の特徴量を用いた音声の構造的表象を用いて，声道
長を変化させた音声を頑健に認識できることを実験的に示し
た．次に，雑音環境下における認識率が向上することを実験的
に示した．最後に，雑音駆動音声の認識実験から，提案する表
象がヒトの聴覚における音声情報処理のモデルとなることを考
察した．
今後の課題としては，マルチバンド音声認識のように各スト

リームに重み付けを行なって雑音頑健性を向上させることがあ
げられる．また，スペクトル包絡情報を用いる HMMと，振幅
包絡情報を用いる提案手法とでは，音声知覚のまったく違う部
分をモデル化しているという観点から，これら 2つの手法を融
合させることによってより頑健な音声認識手法を考案すること
があげられる．
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