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1 はじめに
クラウドやビッグデータに代表される計算機技術の

発展に支えられ，音声認識技術は近年大きく進展し，
様々なアプリケーションが実用化されている．その一
方で認知ロボティクスの分野では，人間の言語獲得・
発達を模擬するシステムを目指す研究も行なわれて
いる [1, 2]．これらの研究では，発達心理学の知見が
システム構築において重要な役割を担っている．本研
究でも幾つかの知見を参考に，幼児の言語獲得，特に
単語獲得に焦点を当て，そのモデル化を検討する．
言語獲得を模擬するシステム構築を音声科学の観点

から考えた場合，1)連続する音ストリームから如何
にして単語を分節するのか [3]，2)話者・環境により
大きく変化する音声を如何に正規化するのか [4]，が
課題となることが多く，本研究でも後者に焦点を当て
る．発達心理学の知見に基づいてこれらを検討する
場合，理論・立場の違いは，異なるシステム開発戦略
へと繋がる．例えば音声を音韻列として表象・操作す
る能力は多くの成人が有するが，幼児にこれを仮定
する／しないは，その後の技術的検討に影響する [3]．
本研究では，音韻意識の発達を調査した研究例 [5]

を鑑み，音韻列で表象・操作する能力を明示的に仮定
しない単語獲得プロセスの模擬を試みる．この場合単
語を単位として音声パターンを学習する機械を構築
することになるが，話者によって異なる音声パターン
を如何に一般化させるのかが問題となる．単語HMM
に代表される統計的な音声モデリング技術では，多数
話者の同一単語音声を集めて分布の中に話者性を隠
す技術（話者性＝隠れ変数）を構築してきた．しかし
幼児の場合，聴取音声の多くは両親の声であるため，
本研究の目的との整合性は低い．
話者性を（位相成分や調波成分と同様に）音声から

分離し，言語的側面だけを表象することを目的とし
て，音声の構造的表象が提唱されている [6]．本研究
では上記の問題を構造表象を用いて検討する．乳児
は言語のリズムに敏感に反応する様子が報告されて
いる [7]．言語リズムは「聞こえ度」の変化パターン
として考えることができる．本研究では，音響的に定
義した聞こえ度パターンから音節核を抽出し，それ
を用いた構造的単語音声認識の精度向上を検討する．

2 波形包絡を用いた音節核の自動推定
2.1 音節と聞こえ度
音節は一般的に母音が複数の子音を引き連れる形式

で定義される（母音をV，子音をCとするとC∗VC∗

となる）[8]．この定義の他に，音節は「聞こえ度」を
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Fig. 1 音の聞こえ度 Fig. 2 聞こえ度の変化

用いて説明することも出来る．聞こえ度は「音声を同
じ大きさ，高さ，長さで発した場合，遠くに届くもの
ほど聞こえが大きい」と定義され，その大小関係は
階層的に表される（Fig. 1参照）[8]．これより音節は
Fig. 2のように聞こえ度の高い母音 (音節核)を中心
として，聞こえ度の山谷を形作ることになる．
言語リズムを考える場合，発声を一端音韻列とし

て表現し，母音系列長や子音系列長の分散値や，発声
に母音が占める割合を用いて表現したり [9]，母音系
列長，子音系列長を用いて等時性を表現したり [10]，
Fig. 2に示す聞こえ度の山谷の繰り返しを言語リズム
とすることもある [8]．本研究では（音韻を明示的に
必要としない）この考え方に準じ，何らかの物理量を
聞こえ度に対応させることで，発声のリズム構造を
抽出する．具体的には，音節核の自動抽出を試みる．

2.2 先行研究
Rudiらは波形包絡情報を用いて音節情報（核・境

界の位置）の自動推定を行ういくつかの手法を紹介
している [11]．これらの研究は波形包絡から音節情報
を直接推定しているので，波形包絡を聞こえ度に対
応付けている手法と言える．
波形のエネルギーを用いて聞こえ度を推定する試

みとして河合らの研究が挙げられる [12]．この研究で
は音声波形のフィルタバンク出力の二乗平均平方根
(Root Mean Square; RMS)から聞こえ度を推定して
いる．音声波形のRMS値はパワーの平均の平方根に
なるので，この研究ではパワーを聞こえ度に対応付
けていることが分かる．
Galvesらの研究ではスペクトル形状の差異を用い

て聞こえ度を推定している [13]．この論文内ではスペ
クトル形状の差異を定式化し，スペクトル形状の変
化の大きさで聞こえ度を定義している．即ち，スペク
トルが時間的により安定している区間ほど聞こえ度
が高いと解釈している．
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Table 1 実験条件：音節核抽出パラメータ
BPFの帯域 500 Hz–1500 Hz
スムージング周波数 50 Hz
極大抽出区間 前後 50 ms
極大値を抽出する際の閾値 最大振幅の 1/10

Table 2 抽出精度の主観による評価
Recall Precision F値
0.857 0.923 0.889

2.3 提案手法
ここではRudiらの論文 [11]で紹介されているMer-

melsteinの手法 [14]を応用した，波形包絡を用いた
音節核の自動抽出の枠組みを提案する．まず，音声波
形を BPF（バンドパスフィルタ）に通して周波数帯
域を制限した波形を得る．得られた波形を全波整流し
たのちに，10 Hzから 50 Hz程度のスムージング周波
数で LPF（ローパスフィルタ）に通して波形の包絡
を得る．ここまでの操作で得られた包絡から極大値を
ピックアップし，それを音節核とする．Mermelstein
の提案した方法では全ての極小値を音節境界候補と
していたが，それに倣って極大値をそのまま音節核と
してしまうと，不適当な音節核が大量に抽出される
ことになる．特に無音区間ではローパスフィルタで取
り除き切れない高周波成分によって大量の挿入誤り
が発生する．また，この高周波成分によって一つの山
の中に複数の極大値が時間的に接近して現れること
もあり，音節の定義からこれも挿入誤りとなる．/k/
や/t/のような破裂音などの開始部は大きな振幅を持
つため，スムージング後でも極大値として残りやす
いという問題も存在した．以上の問題を解決するた
めに，以下の方針に従って極大値を絞り込む．

• 包絡の値に閾値を設定し，閾値を越える極大値
のみを音節核の候補とする．

• 前後の数十ミリ秒程度の範囲（以後，極大抽出
区間）で最大であるものを選ぶ．

• 無声区間を音節核の候補から外す．

BPFの帯域や LPFのスムージング周波数，極大抽
出区間長などの音節核抽出パラメータを固定して抽
出すると，同じ単語でも個々の発声毎に異なる数の音
節核が抽出されることがある．これとは逆に音節核
抽出パラメータを適切に操作することで，所望の数
の音節核位置情報を得る事も可能である．スムージ
ング周波数を変化させると，包絡に表れるピーク数
を増減できる．極大抽出区間長を伸縮させると，包
絡上のピークから抽出する音節核の数を操作できる．
本節の評価実験ではこの音節核抽出パラメータを固
定して行うが，後述する単語認識実験では，所望する
数の音節核を抽出できる特徴を利用する．

2.4 実験
音節核抽出の実験データには英文読み上げコーパ

ス ERJ[15] に含まれる米語母語話者（男性 8人，女

性 12人）による読み上げサンプルから合計 210文を
無作為に抽出したものを用いた．実験条件は Table 1
に示す．ここでの BPFの帯域やスムージング周波数
などの音節核抽出パラメータは，予備実験に基づいて
決定した．また，抽出結果の主観評価は第４著者に依
頼した．ここでは第 1節で示した音節の定義に捉わ
れず，実際に音声を聴いて感覚される音節核の位置を
基準に評価を行わせた．評価結果を Table 2に示す．
Recall，Precision共に比較的良好な精度で抽出でき
ているのが分かる．次節では得られた音節核情報を
単語認識実験に応用する．

3 音節核情報を用いた構造的表象による
孤立単語認識

前節より，音声の言語リズム情報の一種である音節
核の情報が得られた．本節では音節・単語を単位とし
た入力音声の構造的モデリング手法 [6]を提案する．

3.1 音声の構造的表象
音声の構造的表象 [6]は話者性を音声から分離し，

言語的側面だけを表象することを目的とした枠組み
である．本節では音声の構造的表象の特徴と，これを
用いた単語音声認識手法について説明する．
音声の音響特徴量に混入する非言語特徴量による

歪みは，ケプストラム領域に対するアフィン変換で近
似される [16]．これらの歪みの混入は不可避であるの
で，非言語情報によらない認識を行うにはアフィン変
換に対して不変な特徴量が必要となる．線形・非線形
を問わずあらゆる可逆な変換・写像に対して不変な特
徴量として，分布間距離であるバタチャリヤ距離が挙
げられる．分布 p1 と p2 に対して下記で定義される．

BD(p1, p2) = − ln

∫ ∞

−∞

√
p1(x)p2(x)dx (1)

ここで分布 p1，p2をガウス分布と仮定とすると，上
の式は以下のように簡便な形に展開できる．

BD(p1, p2) =
1

8
µT
12V

−1
12 µ12 +

1

2
ln

|V12|
|Σ1|

1
2 |Σ2|

1
2

(2)

ただし，p1 = N1(µ1,Σ1)，p2 = N2(µ2,Σ2)であり，
µ12 = µ1 − µ2，V12 = (Σ1 + Σ2)/2とする．ケプス
トラムベクトル系列をK 個のガウス分布の時系列で
表現されるとすると，バタチャリヤ距離によって張ら
れるK×Kの距離行列が得られる．バタチャリヤ距
離はアフィン変換に対して不変なので，この距離行列
は非言語特徴量に対して凡そ不変な音響的特徴量と
なり，これを音声の構造的表象と呼ぶ．
上記で得られたK ×Kの距離行列は対角成分が 0

となる対称行列である．対角成分を除いた上三角成分
の値を並べた K(K − 1)/2の次元を持つベクトルを
構造ベクトルと呼び，これを入力発声の特徴ベクト
ルとして使用する．単語認識実験では，Fig. 3のよ
うに構造統計モデルを多次元ガウス分布と仮定して，
学習データからこれを推定する．認識の際には入力
音声の構造ベクトルがこの構造統計モデルから出力
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Fig. 3 一単語の構造統計モデルの作成

Fig. 4 部分構造の定義

される確率を尤度スコアとして認識を行う．

3.2 提案手法
本節では，音節核の位置情報を手掛かりとして，音

節単位で構造的表象によるモデリングを行う手法を
提案する．発声全体を分布系列化した際に，各分布
の時間情報より音節核が所属する分布を決定できる．
音節核が所属する分布を中心に長さKs(3≤Ks≤5)の
分布系列を取り出し，その分布系列内で計算される
距離行列を「音節構造」と定義する．更に異なる音節
核から得られる分布系列の間で計算される距離行列
を「音節間構造」と定義する．前節で説明した単語発
声全体の構造的表象を「全体構造」と呼ぶこととし，
音節構造と音節間構造をまとめて全体構造に対する
「部分構造」と定義する．全体構造と部分構造の様子
を Fig. 4に示す．部分構造では，発声毎に抽出され
た音節核の数によって得られる距離行列の数が異な
る．発声中の音節数を N とすると N 個の音節構造
と，NC2 個の音節間構造が得られる．
前節で述べた全体構造の統計モデル同様，部分構

造の統計モデルを作成する．部分構造の枠組みでは
得られる音節核の数によって得られる音節構造・音節
間構造の数が変化する．よって同一単語であっても，
発声毎に抽出される音節核数が変化するのは望まし
くない．そこで音節核抽出パラメータを固定せず，所
望の数の音節核が得られるようパラメータを可変化
して抽出する．学習に用いる音声の単語情報は既知
と考え，単語毎に抽出すべき音節核数を決定する．
学習音声と異なり入力音声の単語情報は未知なの

で，予め抽出する音節核の数を決定することが出来な
い．本実験で用いたデータには 2音節単語から 5音
節単語までしか存在しないので，音節核数を 2～5と
仮定して各々部分構造を計算し，これらを使い分けな
がら各単語モデルとの照合を行う．

Table 3 音響分析条件
サンプリング 16 bit / 16 kHz
窓 25 ms length / 10 ms shift
特徴量 MFCC 12次元 ＋ ∆MFCC
分布推定方法 MAP推定 [17]
出力分布 対角共分散ガウス分布
状態数 20

Table 4 音節核抽出条件
BPFの帯域 500 Hz-2500 Hz
スムージング周波数 10 Hzから
極大抽出区間 スムージング周波数毎に全探索
極大値を抽出する際の閾値 最大振幅の 1/10
無声区間 カットしない

3.3 尤度スコアの統合
全体構造による対数尤度スコアに対して，部分構

造に基づく平均対数尤度スコアを重み付けして計算
される統合スコアを用いて孤立単語認識実験を行う．
発声全体の構造的表象を用いて計算された対数尤度ス
コアを S，n番目の音節構造の対数尤度スコアを Tn，
m番目の音節間構造の対数尤度スコアを Um とする
と，統合されたスコア V は下記の式で表される．

V = S + ω

(
1

N

N∑

n=1

Tn +
1

M

M∑

m=1

Um

)
(3)

ただしM はM = N(N − 1)/2で表される音節間構
造の総数である．この V を最大化するモデルが認識
結果となる．実験では発声全体の構造で照合を行った
場合のスコアに対する，部分構造のスコアの重み ω
を変化させて実験を行う．

3.4 実験
単語認識実験のデータベースには東北大-松下 単語

音声データベースの Set1: 音韻バランス 212語（男性
30名，女性 30名の 60話者）を使用した．各発声に
おける分布の推定，音節核の抽出はそれぞれTable 3，
Table 4の条件で行う．また構造的表象の強すぎる不
変性を抑えるためにケプストラムの部分空間を用いた
マルチストリーム化 [6]を行っている．各ストリーム
の次元数であるブロック長 Lは 12（次元分割を行わ
ない），2，1の 3種類を用いた．構造の計算はMFCC
のみを用いて行い，部分構造を計算する際の分布系
列長Ks は 3，5の場合の 2種類で実験を行った．
認識実験の結果を Fig. 5に示す．マルチストリー

ム化のブロックサイズ Lが小さいほど全体的な認識
率が向上していることが分かる．ここで ω=0の場合
は，全体構造のみを用いて認識を行うことになるの
で，従来の構造的表象のみを用いた場合の認識精度と
なる．部分構造の重み ωが増加するに従って認識精度
は上昇するが，ある程度部分構造の比重が大きくなっ
てくると認識精度は減少し始め，最終的には ω=0の
場合を下回る．また，部分構造に用いる分布系列数が
増えると精度向上の割合が増大しているのが分かる．
今回の実験の範囲内で最も高い認識率は部分構造の分
布系列数が 5で，L=1，ω=2の時の 84.0%で，ω=0
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Fig. 5 孤立単語認識実験の結果

の場合と比べて誤り削減率は 19.1%となっている．
適切な ω を設定する事によって大きな精度向上が

得られた事からも，部分構造を用いて音節単位での
モデリングを行うことが有効であることが分かる．

4 まとめと今後の課題
明示的に音韻の存在を仮定せず，話者性を排除して

単語音声全体を表象する音声の構造的表象に基づく
単語音声認識系を用いて，幼児の単語獲得プロセス
の模擬を検討した．言語リズムに敏感な幼児の特性
を考慮し，言語リズムと関連が深い音響量を用いて
構造的な単語音声認識の高精度化を試みた．
前半の実験では，波形包絡が「聞こえ度」に凡そ対

応していると考え，波形包絡からの音節核自動抽出を
行った．その結果，比較的良好な音節核の自動抽出を
実装することができた．後半では，音節核情報を手掛
かりに，音節単位での構造的モデル（部分構造）を提
案し，これらを用いた構造的孤立単語認識の高精度
化を試みた．全体構造と部分構造を適切な重みで統
合することにより，認識率の改善を測ることができ，
音節核位置に基づく部分構造の有効性を確認できた．
今後の課題としてはまず第一に音節核の自動抽出

の高精度が挙げられる．本稿では最も単純なMermel-
steinの手法を用いたが，フィルタバンクを用いたり
今回紹介した複数の手法を組み合わせて実装を行う
事により更なる高精度化が期待出来る．また，母親が
幼児に話しかけるような言葉 (motherese)を実験に用
いた場合に精度がどう変化するのかについても検討
する予定である．この場合は言語リズムがより捉え
易くなっており，音節核推定精度と部分構造を用いた
単語認識精度の両方が向上することが期待される．
また，本稿では音声の連続ストリームに対する分

節問題は，一切取り扱わなかった．音声ストリームか
ら，頻出する音声パターンを抽出する課題は教師無し
パターン発見（Unsupervised pattern discovery）と
して幾つかの検討例 [18]がある．構造的な特徴を用

いたパターン検出についても検討する予定である．
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