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1 はじめに

音声の物理的特徴量はたとえ言語情報が同じであっ
ても，非言語的条件の違い（話者や収録条件の違い）に
よって変動してしまう。このような変動を考慮した音
声モデルとして隠れマルコフモデル (Hidden Markov
Model: HMM) がある。HMM は各時刻の特徴量を確
率分布からの出力として捉え，その分布の時系列とし
て音声の時間的変化を記述する。各分布を，多数の話
者，多数の環境の音声より推定することで，非言語的
条件の違いによる特徴量の変動は，出力特徴量の確率
的な変動に対応することになる。しかし，確率的変動
では表しきれない音声変動が入力されることも多く，
その場合，HMM パラメータを修正する適応技術や特
徴量を修正する正規化技術を適用することになる。
これに対して，非言語的変動に影響を受けない音
声モデルとして音声の構造的表象が提案されている
[1, 2]。これは，非言語的条件の違いによる音声変動を
写像として捉え，任意の連続かつ可逆な写像に対して
不変な f -divergence のみを特徴量として音声を表現
することで，変動に不変な音声モデルを導出している。
構造的表象を利用し，適応や正規化を施すことなく，
頑健な単語音声認識や発音評価を実現している [3, 4]。
従来の構造的表象は，発声を分布（事象）群に変換
し，事象間距離を計測することで構成していたため，孤
立音を扱うことは原理的に不可能であった。しかし，
f -div. の写像不変性は数学的には，分布間距離の不変
性を主張しているだけであり，孤立音を分布群として
表現できれば，応用することができる。本稿では，あ
る時刻のスペクトル包絡を分布群として表現すること
で，構造表象の考えを導入することを試みる。また，
孤立母音認識実験を通してその有効性を検証する。

2 音声の構造的表象

ケプストラム空間における一軌跡（発声）を考える。
これを，HMM学習などを通して分布列へと変換し，全
ての二分布間距離を f -div. で計測する（Fig. 1参照）。

fdiv(pi, pj) =
∮

pj(x)g
(

pi(x)
pj(x)

)
dx (1)

f -div. は任意の連続かつ可逆な写像に不変であり，ま
た，任意の連続かつ可逆な写像に不変な事象間距離は
f -div. のみである（Fig. 2参照）[5]。このようにして
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Fig. 1 Utterance to structure conversion
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Fig. 2 Transform-invariance of f -divergence

得られた写像不変な距離行列を構造的表象と呼んでい
る。より具体的には，(1)式において，g(t) =

√
tとし

た時の − ln(f -div.)として定義されるバタチャリヤ距
離（以下 BD）を用いる。この時，各分布が単一正規
分布に従うとすると BDは次のようになる。

BD(pi, pj) = − ln
(∮ √

pi(x)pj(x)dx

)
(2)

=
1
8
µT

ij

(
Σi +Σj

2

)−1

µij +
1
2

ln
|(Σi +Σj)/2|
|Σi|

1
2 |Σj |

1
2

(3)

ここで µij = µi − µj であり，Σi は分散共分散行列で
ある。T は転置を，| · | は行列式を表す。
発声の中に事象が n 個あれば，nC2 個の BD を求
めることができる（対称型距離行列）。この上三角成分
を構造ベクトルと呼ぶ。また，構造ベクトルの絶対値
は距離行列を幾何学的な形態と考えた時の，重心と各
節点との平均距離を近似できるため（構造の半径に相
当），これを構造サイズと呼んでいる。
構造表象を単語音声認識に応用する場合は，各発声
から構造を抽出し，その尤度を，統計的な構造モデル
より算出する [3]。発音評定に応用する場合は，ある学
習者の複数発声から話者依存音素 HMMを構成し，音
素単位で距離行列を得る。これを教師距離行列と（形
態的に）比較することで発音習熟度を推定する [4]。
いずれの応用もパラメータ空間内の複数の事象間の
距離（関係）を捉えており，個々の事象（音）を不変
に扱うことはしていない。本稿では孤立音を構造的に
扱う方法について検討する。
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Fig. 3 Spectrum modeling using {pi(f)}

3 構造的表象を用いた孤立音のモデル化

3.1 スペクトル包絡のGMM近似
f -div. の不変性は，分布間距離の写像不変性でしか
ない。例えばスペクトル包絡を，周波数 f に対する一
次元分布群 {pi(f)} の和

∑
pi(f)でモデル化できれば

（Fig. 3 参照），その分布間の全 f -div. は，如何なる
f の連続かつ可逆な変形に対して不変性を有する。し
かし，全積分が 1.0 という制約を満たしつつ，任意の
スペクトル形状を近似することは困難と考えられるた
め，各 pi(f) に対して適切な重みをかけることで，柔
軟な近似を考える。即ち，GMMである。
音声のスペクトル包絡に対する GMM近似*1は，分
析合成や音声合成の分野で検討されている [6, 7]。本稿
でもこれを利用し，時刻 tの包絡を次式で近似する。

|S(f)|2

Z
=

M∑

m=1

wmNm(f ; µm, σm) (4)

S(f)は時刻 tの線形スペクトル包絡，Z はエネルギー
（

∮
|S(f)|2df）であり，二乗包絡を確率密度分布化す

るための正規化項である。wm, µm, σm は各正規分布
の，重み，平均値，標準偏差であり，M は総分布数で
ある。各種パラメータは EM アルゴリズムにより推定
される。初期分布としては，全帯域をN(> M)個に等
分割し，各帯域の平均周波数，及び Fs

2N（Fs は標本化
周波数）を標準偏差とした N 個の初期分布を用意し，
その後，EMアルゴリズムを用いて平均，分散の再推
定を繰り返した。推定後，分布数を N−1 に減らして
再推定を行う。この場合，いずれかの 2分布を 1分布
にマージした N−1 個の分布を初期分布とする。マー
ジ対象の分布の決定，及び，各包絡毎に決定される最
終的な混合数（M）の決定は [7]を参照して戴きたい。

3.2 各分布の中心周波数とフォルマント周波数
Fig. 3 より明らかなように，BD は，二つのスペク
トルピーク間の距離を，f の写像に不変に計測するこ
とを狙いとしている。これは，音声科学の世界で古く
から議論されている話者不変な特徴量であるフォルマ

*1 但し，対数スペクトルではなく，|S(f)|2 を縦軸とした場合
のスペクトル包絡である。

ント周波数比を計測することと類似している [8, 9]。声
道長の成長による周波数軸変換を f̂ = αf と仮定すれ
ば，αFi

αFj
= Fi

Fj
であるため，不変特徴量となる。周波

数軸を対数化すれば ln(Fi) − ln(Fj)が不変量となる。
しかし，このためには GMM近似における各正規分
布の中心周波数がフォルマント周波数に対応している
必要がある。しかし最尤推定で得られた GMMの各分
布は必ずしもフォルマント周波数に対応する訳ではな
い。Nguyenらは各正規分布を，スペクトルピーク，ス
ペクトルトレンドを表現する分布に自動分類し，フォ
ルマント周波数に凡そ対応する分布群の選別法を提案
しており，ここでもそれに従った [7] 。

3.3 低周波数帯域のGMM近似
ピークに対応する正規分布を自動選別したところ，
低周波数帯域において不適切な正規分布が生起するこ
とが観測された。GMMによる近似は Fig. 3 に示すよ
うに，f → fmax, fmin において，滑らかに減少するパ
ターンを前提としているが，音声スペクトルの場合，こ
れは f → fmin(= 0) では一般に成立しない。このよ
うな不適切な形状近似による影響が出ているものと考
えられたため，ここでは，スペクトルを負の周波数領域
まで考え（−Fs/2 ≤ f ≤ Fs/2，Fs は標本化周波数），
f = 0において対称形を成したスペクトルを GMM近
似の対象とした。GMM近似の後，100 ≤ f ≤ Fs/2の
帯域に中心周波数を持つ，スペクトルピークに対応す
る正規分布を選択して BD の計算に用いた。100[Hz]
以上としたのは，基本周波数の領域に生起した正規分
布を除去することが目的である。

3.4 BDを基本とした BD的距離尺度の計算
第 2節で述べたように本来 BD は (3)式で表され，

pi，pj が一次元正規分布であれば各々の平均値と分散
によって算出される距離である。しかし，GMM の各
正規分布には平均値，分散に加えて重み wm があるた
め，これを BD にどう組み込むかによって複数の計算
法を考えることができる。例えば重み付き分布に対す
る BDとして，以下の BD1 を定義する。

BD1(wmNm, wnNn)

= − ln
(∮ √

wmNm(f)wnNn(f)df
)

(5)

= − ln (
√

wmwn) − ln
(∮ √

Nm(f)Nn(f)df
)

(6)

= − ln (
√

wmwn) + BD(Nm,Nn) (7)

BD1 は，本来の BDに対して，(7)式第一項を加算し
た距離となる。この第一項は 0 ≤ √

wmwn ≤ 1 であ
るため，常に正値をとる。つまり，本来の BDに対し
て常により大きな距離を返すこととなる。この付加項
は，二分布の重みの相乗平均が小さいほど大きくなる
ため，重みの小さな分布間の距離は，重みの大きな分
布間の距離に比べて，より広げて計算される。
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次に以下に示す，BD2 を定義する。

BD2(wmNm, wnNn) = BD(Nm,Nn) (8)

これは，GMMの重みを一切無視して，純粋に正規分
布群だけに着目した距離定義となる。
さらに，(4)式における Z を右辺の移項し，|S(f)|2

を関数近似した場合の重み付き分布群を考えれば，以
下の BD3 が定義できる。

BD3(ZwmNm, ZwnNn)

= − ln
(∮ √

ZwmNm(f)ZwnNn(f)df
)

(9)

= − ln(Z) + BD1(wmNm, wnNn) (10)

BD1 に対して − ln(Z)が加わる。多くの場合 Z > 1.0
となるため，この第一項は負の値になる。Z が大きい
場合は，BD3 は負の値をとることもある。

3.5 不変性の制御に関する定性的考察
構造表象を使った単語音声認識では，f -div. の高す
ぎる不変性が問題となる。例えば，声道長の変化を近
似する演算はケプストラムに対する帯行列の乗算とし
て近似される。即ち「帯行列乗算のみに対する不変性」
が実現すべき不変性となるが，これは，次元分割を通
して得られる部分空間において構造を構成することで
解決できる [3]。このように，構造表象を用いる場合，
不変性の制御が一つの技術的検討事項となる。本稿の
場合，f の次元分割は不可能であるが，BD を基本と
して複数の距離尺度を構成することができる。構造表
象は音声以外にもロボットの視覚制御などにも応用さ
れているため [10]，ここでは，特徴量の物理次元を限定
せず，スペクトル密度関数によって孤立事象が表現さ
れた場合に，どのようなスペクトル変形に対して不変
性を有するのか否かを BDi に対して考察する。
スペクトル変形としては，1) 周波数 f の線形変換

f ′ = af + bによる変形*2，2)スペクトルピークの中心
周波数のみの線形変換による変形，3)スペクトルピー
クの幅の変換による変形，4) 重み w の変換による変
形，を考え（Fig. 4参照）。各々の変形による不変性に

*2 f -div.や BDは，本来非線形変換でも不変であるが，正規分
布を非線形変換すると非正規分布となるため，ここでは正規
性が保たれる線形変換を主な対象としている。

Table 1 各 BDi が有する写像不変性

写像 Fi 比 BD1 BD2 BD3

MOD-A 不変 不変 不変 非不変
MOD-B 非不変 不変 不変 不変
MOD-C 不変 非不変 非不変 非不変
MOD-D 不変 非不変 非不変 非不変
MOD-E 不変 非不変 不変 非不変

ついて Tab. 1に示す。なお，ここではスペクトルの物
理的対象物を限定してないため，個々の変形の物理的
意味（聴感上の意味）については不問にしている。

4 孤立母音を対象とした自動認識実験

4.1 ミスマッチ状況下での認識実験
孤立音の構造的表象が話者の違いに対して頑健性を
示すか否かを実験的に評価するために，ミスマッチ状
況下での孤立母音の認識実験を行った。
実験に用いる音声は，男性 5名，女性 5名が孤立母
音を各々 5回ずつ発声した計 250 発声である。各母音
に対する HMM を構築する学習データと評価データ
は，1）男性 5名で学習，女性 5名で評価，2）女性 5
名で学習，男性 5名で評価，というミスマッチの起こ
る組合せとした。

TANDEM-STRAIGHT[11] で得られたスペクトル
包絡を 0 Hz で折り返して対称形にし，GMM の推定
をする。音響分析条件を Tab. 2 に示す。推定された
正規分布の中から中心周波数が 100 Hz 以上であり，
かつフォルマントに対応していると判断された 5 個，
あるいは 4 個を自動抽出して BD を計算し構造ベク
トルを得る（それぞれ次元数は 5C2 次元，4C2 次元に
なる）。ここではエネルギー項を考慮した BD3 を分布
間の距離として計算した。これとMFCC 12次元を組
み合わせたものを特徴量として認識を行った。またサ
イズ正規化を行った構造ベクトル，及び比較のために
フォルマント比（正規分布の中心周波数比）を特徴量
とした実験を行った。
実験結果を Tab. 3に示す。MFCC と組み合わせて
用いた特徴量のうちでは，男 5→女 5 で + 正規化構
造 10次元 の，女 5→男 5 では + 正規化構造 6次元
の認識率が最も高くなっており，MFCC と比べて向上
している。しかし，相対的な特徴量を組み合わせても



Table 2 音響分析条件
サンプリング 16bit / 16kHz
窓 Hamming窓
窓長, シフト長 25msec, 10msec
HMM 1状態 / 対角共分散行列正規分布
分析対象区間 各母音の中心 200msec

Table 3 実験結果 1
特徴量 男 5→女 5 女 5→男 5
MFCC 12次元のみ 39.2% 60.8%
+ 構造 10次元 39.5% 49.6%

6次元 39.5% 55.2%
+ 正規化構造 10次元 47.5% 64.8%

6次元 33.0% 69.6%
+ Fi 比 10次元 43.5% 63.2%

6次元 45.9% 54.4%

Table 4 実験結果 2
特徴量 男 4 → 男 1 男 4 → 1.5×男 1
構造 10次元 76.80% 53.6 %

6次元 71.20% 57.6 %
正規化構造 10次元 72.80% 34.4 %

6次元 73.60% 17.6 %
Fi 比 10次元 85.60% 62.4 %

6次元 84.00% 56.0 %

認識率が低下している場合もあり，必ずしも孤立音の
構造的表象の頑健性は十分にはみられなかった。

4.2 構造の不変性の確認

第 4.1節では構造の十分な頑健性が確認できなかっ
たため，より単純な変換である周波数の定数倍という
周波数ウォーピングに対して構造が不変に保たれてい
るかを確認する実験を行った。
構造ベクトルの抽出の仕方は第 4.1節と同様で，

MFCC とは組み合わせずに認識を行った。学習デー
タと評価データを，1）男性 4名で学習，男性 1名で評
価，2）男性 4名で学習，周波数 1.5倍の変換を施した
男性 1名で評価，という組合せとした。
実験結果を Tab. 4 に示す。第 3.5節で述べたよう
に，数式上では BD やフォルマント比は周波数の定数
倍という変換に対しては不変である。しかし，変換を
かけた音声の認識では認識率が軒並み低下している。
これは，GMM で推定した分布がうまくフォルマント
に対応していないということを示唆している。実際に
変換の前後で，フォルマントに対応すると判断された
正規分布の中心周波数をプロットしたものを Fig. 5に
示す。変換前後で，対応する中心周波数がずれている
ことが確認できる。

5 まとめ

本稿では，従来，特徴量空間の軌跡を分布系列化する
ことで得られる事象群を対象にした構造的表象を，孤
立事象を分布群として表現することで適応し，その理
論的考察及び実験的検討を行った。音声知覚の恒常性
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Fig. 5 Means of normal distributions

に対しては，例えば，言語学的観点から [12]，及び，発
達心理学的観点から [13]，音声刺激の中の関係性への着
眼が古くから報告されている。音響音声学的には，こ
の関係性を複数の刺激群の関係性に求めたり，あるい
は，孤立音を複数の成分に分解し，成分間の関係性に求
めるなどの検討がある [14, 15]。例えば [14]では，前者
を extrinsicな正規化，後者を intrinsic な正規化と呼
んでいる。本稿は，この両者の正規化を，f -div.の不
変性を用いて一つの枠組みで実装する試みである。実
験の結果，構造的表象の不変性が保たれておらず，そ
の有効性は一部の結果においてのみ示された。この原
因にはフォルマントと対応しない分布が得られたり，
分布の平均周波数が時間的に不連続となるなど，分析
系における不具合があると考えられる。今後，これら
の不安定性を解消するなどして再度検討する予定であ
る。また，今回，フォルマント比のみを比較対象とし
たが，スペクトル包絡を周波数の定数倍に対して不変
に扱う方法は他にも幾つか提案されており [16, 17, 18]，
これらとの比較も検討したい。
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