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1 はじめに
近年、国際語としての英語を用いたコミュニケー

ションの重要性が高まっている。グローバル化が進む
現在、世界の共通言語としての英語の需要はますま
す高まっている。実際に国際的に取引をしている日系
企業が英語を社内公用語とした例などが挙げられる。
このように、世界的に英語学習者が増加し、英語を母
語としない英語話者が増加している。
第二言語習得において発音学習は非常に重要な位置

を占めている [1][2]。これは外国語を習得する場合、
母語干渉による訛りが頻繁に観測されるためである
[3]。例えば学習者が日本語を母語とするとき、英語の
発音に日本語の発音が干渉して英語母語話者とは違う
発音になるという現象が起きる [4]。具体的には、/r/
と/l/の発音の区別が困難な事例がよく見受けられる。
このような母語干渉は時として他の英語話者とのコ
ミュニケーションに困難をもたらすことがある [5]。
このように、発音の母語干渉によって他の英語話者と
のコミュニケーションがとれないことがある。逆にい
うと、似た母語干渉を持つ話者同士は、コミュニケー
ションがとりやすいという事例も発生する [6]。日本
での英語教育は近年、文法中心の教育法からコミュニ
ケーション重視の教育法へ変化している。このような
場合、似ている発音の学習者を探し自分に聞き取り
やすい学習者を見つけることは、相手に話す・聞くと
いうモチベーションを向上させる上で、有効であると
考えられる。本研究では学習者が容易に他者との発
音比較を行えるシステムの構築を目的として、発音
比較の可視化手法について検討し、提案手法の有効
性を示す。

2 発音の視覚化に関する先行研究
2.1 話者特性と発音特性の分離
発音された音声には様々な情報が含まれている。発

音分析において重要なのは発音やイントネーションな
どの言語的情報である。また音声には同時に学習者の
声道長特性や録音機器の周波数特性などの発音とは
無関係な非言語的情報も必ず含まれてしまっている。
音声分析によく使用されるケプストラムには録音時
のマイク特性、話者の声道長などの非言語的情報が
内包されている。そのため、ケプストラムを直接参照
して発音評価を行う場合、非言語的情報のミスマッチ
が発音評価に影響を及ぼす可能性がある。すなわち、
この非言語的要因による音声の変動を何らかの方法
で取り除いた上で教師と学習者間の発音比較をする
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Fig. 1 行列Aとベクトル bによるスペクトル変形

必要がある。
さて、非言語的要因によるひずみにはいくつかの

種類があり、主に加算性雑音、乗算性ひずみ、線形変
換性ひずみの 3種類に分類される [7]。加算性雑音は
スペクトラム空間に対する加算として表され、背景雑
音などが相当する。乗算性ひずみはスペクトルに対す
る乗算で表現されるひずみで、ケプストラム空間で
はケプストラムベクトル cに対するベクトル bの加
算 c′ = c + bで与えられる。これは音響機器や伝送
回路の周波数特性に相当する。音声を分析する際は
必ず何らかの音響機器を通して音声を電気信号とし
なければならないため、不可避なひずみといえる。線
形変換性ひずみは cに対する行列Aの乗算 c′ = Ac

で表される。声道長の差異がこれに相当する。声道
長は話者の性別や年齢によって異なり、声道長の差異
で話者性の違いが発生する。話者性の違いは非言語的
特徴の中でも最も不可避なものである。以上により、
加算性雑音を除く非言語的要因による音声変形はケ
プストラム空間においてアフィン変換 c′ = Ac+bで
近似される。

Fig.1に非言語的特徴がスペクトルに及ぼす影響を
示した。例えば、乗算性ひずみによる bの加算はス
ペクトルを垂直の方向に変化させる。また、話者の声
道形状の一部も乗算性ひずみとして現れる。線形変
換性歪みによるAの乗算はスペクトルを水平の方向
に変化させる。

2.2 構造的表象
以上のような非言語的特徴を取り除き、言語的特

徴のみを評価する枠組みとして、構造的表象が提唱さ
れている [8][9][10]。まず、構造的表象の不変性につ
いて述べる。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



Fig. 2 音響的普遍構造

f-divergenceは、常に不変となる [11]。 f-divergenceと
は、分布間距離尺度の一種であり、二つの分布 p1, p2

間の f-divergenceは以下の汎関数で表される。

f−div.(p1, p2) =
∮
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)
dx (1)

ただし、g(t)は t＞ 0で定義する凸関数である。
ここでは f-divergenceの一種として、ここではバタ

チャリヤ距離を用いる。バタチャリヤ距離は以下の式
で表される。
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ここで p1(x), p2(x)はそれぞれの確率密度関数である。
また、この分布がガウス分布であると仮定すると、
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と表される。ここで、µ1(µ2)と
∑∑∑

1(
∑∑∑

2) はそれぞ
れ p1(x)(p2(x))の平均ベクトルと共分散行列、µ12は
µ1 と µ2 の差である。それぞれの分布にアフィン変
換をかけても変換の前後でバタチャリヤ距離は不変
となる。図 2で表した 3つの分布群を考える。これ
らの分布群はいずれもアフィン変換で結び付けられ
ており、すべて等しいバタチャリヤ距離行列を持って
いる。ユークリッド平面上では異なる構造と捉えられ
るが、バタチャリヤ距離による距離行列は等しい。こ
のことを用いて音声から非言語的特徴を除いた、言
語的特徴のみを用いた構造を抽出できる。これらを
発音分析に適用する事を考える。ケプストラム空間
において同一話者の各母音間のすべての二分布間距
離を求めることで、各母音間の距離を表す母音距離
行列が得られる。この母音距離行列を教師と学習者
で比較すれば、話者同士の母音の距離を比較できる。
バタチャリヤ距離を使った場合に距離行列は対称行
列になるため、その上三角成分のみを取り出し、そ
れを発話者の発音の構造ベクトルと定義する。また、
話者間の距離は、話者ごとに得られた構造ベクトル
間のユークリッド距離を求めることで得られる。すべ
ての二話者間の距離を計算することで、話者間の発
音の距離行列が求められる。

2.3 多次元尺度構成法
求められた距離行列をそのまま学習者に提示して

も、それを解釈するのは難しい。まずはこの結果を

Fig. 3 母音間発音距離のMDS
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Fig. 4 話者間発音距離のMDS

人間が知覚できる 2次元か 3次元に変換する必要が
ある。多次元の距離行列の可視化手法として多次元
尺度構成法 (Multi Dimensional Scaling; MDS)がある
[12]。MDSは多変量解析の手法の一つであり、多次
元空間を低次元に投影するとき、歪みを最小にする
ように投影する手法である。m×mの距離行列 Sが
あるとき、bjk を要素に持つ行列B を求める。
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このとき、sjk は行列 S の各要素を表す。行列B を
求めたのち、行列Bに対する固有値問題をとき、固
有値を大きい順に並べる。

Bxt = λtxt(t = 1, 2, · · · ,m) (5)

λ1 ≥ λ2 ≥ · · · ≥ λm

得られた固有値 λt と固有ベクトル xt より座標行列
が求まる。

at =
√

λtxt(t = 1, 2, · · · , r) (6)

A = (a1, a2, · · · , ar)

以上で r 次元空間における座標行列 Aが求まる。2
次元空間への変換を行う場合 rは 2となる。
母音間距離行列を MDS を用いて視覚化すれば、

Fig.2.3のように母音の分布の様子が 2次元平面上に
視覚化できる [8]。同様に、N人の話者に対して話者間
の発音距離行列をMDSを用いて視覚化すれば、Fig.3
のように N人の話者の分布の様子が 2次元平面上に
視覚化される [13][14]。



(a) MDS

(b) 提案手法

Fig. 5 可視化結果

3 発音距離行列の視覚化に関する提案手法
英語学習システムを構築するにあたり、システムの

利用者が直感的に容易に他者と発音比較が行えるこ
とは重要である。MDSを用いると、複数話者間の発
音距離を表すことが可能である。しかしこの手法で
は距離行列の歪みを最小に投影するため、全体の位
置関係はわかるが、一人の利用者に注目した際の各
話者との距離は必ずしも適切ではない。そこで N人
の話者に対する発音間距離行列が与えられた場合に
特定の話者一人（利用者）に着目し、その利用者と各
話者との発音距離をわかりやすく可視化できないか
検討した。また、可視化するときに発音の違いのみで
はなく、声色の個人性をもりこむと話者間の発音の違
いををおもしろいのではないかと考えた。発音と声
色の二種類のパラメタをプロットする時に、利用者を
中心に据えて極座標表示をすることを考えた。よって
半径に話者間の発音距離、角度に話者の個人性の違
いを用いてプロットする。利用者と各話者との発音距
離を構造ベクトル間のユークリッド距離により求め
る。利用者に直感的にわかりやすい提示の方法とし

Table 1 実験に用いた英単語

Words bot bat but bird bit beat
Vowels A æ 2 Ä I i

Words boot bet bought good
Vowels u E O U

て、本手法では極座標表示をベースにして半径に話
者間のユークリッド距離を取る。そして角度に話者の
非言語的特徴を含めた特徴量を取り、極座標で表す。
発音の類似度を利用者に提示することによって、学習
者の学習意欲の向上を狙う。

4 実験
19名の話者に Table.1の 10単語を発音させ、強制

アライメントで母音部分のみを切り取った母音セット
を使用した。また、話者の顔写真も収録されている。
母音セットからメルケプストラムを求め、各話者の



Table 2 構造を抽出するための音響分析条件

サンプリング 16bit / 16kHz
窓 窓長 25ms,シフト長 4ms

パラメータ MFCC(12次元)
音素間距離 対応するガウス分布間の

√
BD

Fig. 6 実験結果

母音間距離行列を得た。得られた母音間距離行列か
ら各話者の構造ベクトルを計算し、話者間の 19×19
の距離行列を求めた。提案手法の半径部分として得
られた距離行列の利用者と各話者間との距離の行の
み取り出した。また利用者と各話者間で各母音のバ
タチャリヤ距離を求め、平均をとり利用者と各話者
間の距離として提案手法の角度部分として利用した。
こうして得られた学習者の距離行列を、従来手法で
あるMDS及び提案手法を用いて可視化した。そして
プロットしたグラフに、各点に対応した各話者の顔写
真を使用する。結果を Fig.5(a)と Fig.5(b)に示す。
以上の方法で作成した視覚化結果について、評価実

験を行った。評価実験に際して、12名に Fig.5(a)と
Fig.5(b)を見比べ、直感的にわかりやすさを 5段階評
価で点数をつけてもらった。

5段階評価の平均点は Fig.6のようになった。結果
より、提案手法のほうがよりわかりやすいという結果
になった。また、英語教育関係者からは会話相手を選
ぶときに声色の好みがある人もいるので、視覚化の
ときにそのような情報があるのは便利だという意見
もあった。直感的にわかりやすい情報提示を行うこと
によって、利用者の学習意欲向上が見込まれる。その
ため、提案手法の方がMDSよりも学習システムへの
応用に適していると言える。

5 まとめ
本論文では、英語学習システムのための発音評価

の可視化手法の検討を行った。従来手法では言語的
特徴のみを使って可視化を行なっていたのに対し、特
定の利用者に関係する部分および非言語的特徴（声

色の違い）を用いた可視化手法を提案した。どちら
の手法が英語学習システムへの応用に適しているか
評価するために比較実験を行った。その結果、提案手
法の方が利用者にわかりやすい情報提示が行えるこ
とがわかった。ただし、どちらの方法が適しているか
は状況に依存する。今後の課題としては極座標の角
度の部分で表した声色の距離の計算方法が、発音の
良し悪しと個人性の違い両方を含めた計算方法になっ
ているので、個人性の違いをより表現したいのであ
れば使用する差の小さい母音または母語が一緒の場
合は母語の母音を利用することが挙げられる。また、
この視覚化が役立つシチュエーションとしては世界各
地の英語学習者からの出身者が一同に介して英語を
用いてコミュニケーションを図る場が考えられる。こ
のような場で提案手法の可視化を示すことで声色の
違いを用いた英語発音が似ている人を探しだし、お
互いを知らない人同士の会話の手助けにするという
ものが考えられる。また、この学習システムをソー
シャルネットワークサービス (Social Network Service;
SNS)上で動かせば、発音が似ている人や発音の目標
とする人を見つけ、そのままテレビ電話などで会話す
ることも可能になる。
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