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Wu Min Keija Yue

♪まずは理論の構築から♪

中国語方言に基づく話者の自動分類
色々な方言の話者

...

構造的
音響量

年齢・性別とは無関係に，方言差のみによる話者分類

♪音声を認知する基礎技術♪

♪音声を生成する基礎技術♪ ♪実用アプリケーションの開発♪

音，それは単なる O2, N2, CO2 等の震動現象でしかない．
この震動現象の中に，我々は様々な情報を埋め込み，伝搬し，そ
して抽出する．そう，音声・音楽のことである．
サルとヒト「視覚の世界は両者で共通しているが，聴覚の世界は
全く異なる」と言われている．何が違うのだろうか？
ヒトは空気の震動に対する情報処理として，何を獲得し，音声言
語・音楽を所有するに至ったのだろうか？
この謎解きをしながら，新しい技術を世界に発信している．

変形しても不変な情報・構造が潜んでいる・・
直接見える・聞こえるモノではない，その裏側に潜んでいる構造を暴き出せ！
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変形・・それは空間写像 写像不変・・それはトポロジー（位相幾何学）

変形不変な f-divergence に
基づく構造表象を通して
様々なメディア情報
処理を捉え直す．

サルからヒトへの変化を計算機上に実装
すると計算機はどう変化する？
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様々な変形を被って
も，我々は容易に同
一性を認知できる．
（知覚の恒常性）
サルは視覚刺激には
強いが，聴覚刺激の
変形には弱い．

空間写像に基づく手運動からの音声生成
発話障害者支援技術

音声空間

b (b 1, b 2, b 3, … b n)

ジェスチャー空間

a (a 1, a 2, a 3, … a n)

舌の音色空間を手の動き空間に貼付ける

口ではなく手でしゃべることができるようになる

重み付き有限状態トランスデューサ
に基づく音声対話システムの構築

音声対話システム＝音響モデル＋言語モデル＋
発音辞書＋デコーダ＋対話管理部
通常，個々のモジュールは独立に構築・開発

　→最適化が困難に（職人技になってしまう）
共通の枠組みで全モジュールを構築＆最適化

　→重み付き有限状態トランスデューサ
　→超高速な音声認識・対話システムが可能に

音声の逐次変換に基づく
背景雑音に超頑健な音声認識

音声の構造表象に基づく音声認識
話者が違えば，たとえ同じ言葉を話したとして
も，音声の物理的実体は異なる．
話者の体調，収録機器の音響特性，伝送路など
によっても音声の物理的実体は歪む．

現在主流の音声の実体を直接的に比較する音声
認識手法は，音声の歪み・変形に弱い．
変形に不変な音声の構造的表象を用いることで
音声の歪みに非常に頑健な音声認識が可能．
即ち，声の変形に超強い情報処理を実装．
音の変形に強いのがヒト，弱いのがサル
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3. Cepstrum distribution
    sequence (HMM)

5. Structure (distance matrix)

1. Speech waveforms

2. Cepstrum vector sequence

4. Bhattacharyya distances
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長　←　発声者の身長　→　短

英語発音クリニック

MtFボイストレーニングの技術的支援

完全なる変換不変量・
それは f-divergence

貴方の声年齢を当てちゃいます

誰の発音と比較したい？
まずは先生を選ぼう！

フムフム，君はXXな癖があるな．

■お待ちかね。「あなた」の分析結果を見てみよう！
分析結果を二つの母音図と一緒に示します。チェックポイントはおよそ以下に示す通りです。

♪♪チェックポイントはここ！！さあ，自分の発音を “自分で”チェックしてみよう！！♪♪
• æと E　この二つはいっつも仲良しです。あなたの発音はどうなってますか？
• Iと i　これはかなり違う音ですよ。Iは「イ」と「エ」の中間音とも言われます。
• Iと，Eやæ　その結果，Iは Eやæに似くるはずですが，あなたの発音ではどうなってます？
• Aと O　アメリカ英語では，これらが似ている方言もあります。母音図で Oが下がってきます。
• @と，2や Aやæ　後ろ三つは舌を下げる音です。@がこれらと似てたら重傷。救急車呼びます。
• @とÄ　この二つが仲良し，という人もいるかもしれませんね～。どうです？あなたの場合。
• Ä　実は rと殆ど同じです。母音として使われるのか，子音として使われるのか，の違いだけ。

■さてさて，どこから直していこうか。よ～く，考えてみよう！
あなたの分析結果を，あなたが選んだ二人の先生と比較して「どの母音から直すべきなのか」を示し
ます。目標とする発音に到達するための最短コース，という訳です。スコアの高い母音（より左に示
されている母音）ほど「重傷」で，緊急入院が必要な母音です。20程度であれば，ほおっておいて大
丈夫ですよ。さてさて，どんな結果が出てますか？ゴールまでの道のりは長いですか？短いですか？

どちらの先生に近づきたいかによって，結果が少し異なるでしょう。英語は方言によって母音の音
質・音色が変わりますから，先生が，どの地方の出身なのかによって直すべき母音が変わってきま
す。もちろん先生の発音は両親（異なる方言話者かもしれない）の発音の影響を強く受けています。
結局，厳密には，み～んな一人一人違う発音になっています。大切なのは，相手の心に届く「あなた
自身」の英語発音を身につけることです。一人よがりじゃいけません。相手あっての言葉ですから。

ここから直すのが最短コースだ！

教師 教師一週間の発音矯正
の効果は如何に？

一週間後
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Gxxgle Pronunciaton in Kashiwa Area

700名の日本人英語の発音分類／日本人英語の典型的な型の定義
全人類の英語発音の分類とて，不可能ではない！

？

？

ま
　ず
　　は
　　　中
　　　　国
　　　　　制
　　　　　　覇
　　　　　　　か
　　　　　　　　ら
　　　　　　　　　？

関数 g を変えると
様々な距離尺度に

テキスト音声合成においてアクセント結合を適
切に処理

アクセント結合処理の高精度化

条件付き確率場を用いた統計的な手法により高
精度なアクセント処理が可能

あ’か+えんぴつ → あかえ’んぴつ
（ ’：アクセントの位置）

複数単語が連結する際にアクセント位置が変化
する・・・「アクセント結合」

より自然なテキスト読み上げ

構造表象に基づく音声合成
幼児の音声模倣の実現

従来の音声合成は文字（音素）列から音声への
変換．モデル化対象は学習話者の声そのもの．
一方幼児は，両親の声の声帯模写はしない．
幼児は両親の声からの音素抽出は困難．幼児研
究によれば，単語全体の語形を抽出し，それを
自らの小さな喉で再生しようとする．

話者不変の音声の構造表象に基づく
音声模倣プロセスの計算機上の実装

構造+身体=音響身体性を捨てたモデル化

おはよう

おはよう

身体パラメータ→幾つかの絶対量を既知
構造を空間に定位

距離関係と絶対量で得られる連立方程式を解く

複数の解を平均化

大きな喉

ちっちゃな喉

峯松研究室
さぁ，はじけちまおうぜぃ！

よく学び，よく語り，よく遊び，よく飲み，よく食い，そして，よく出かける・・・

少量パラレルデータを用いた統計的音声変換
音声変換とは，ある人の声を別の人の声に変換すること．

広瀬研の皆さんと

fdiv(p1, p2) =
���

p2(x)g
�

p1(x)
p2(x)

�
dx

シャドーイング音声
（非常に崩れた音声）

学習者のTOEICスコアもズバリ予測！

音節数の数え上げ
（音節法）

or
単語数の数え上げ
（全単語法）

長時間労働
手動評価

音素相当の区間で
自動切り出し

or
母語話者モデル

との比較

自動評価
PC上の分析

手動評価　≒　自動評価

30  2009 DECEMBER

　「コンピュータでシャドーイングを自動
評定して、その結果で TOEICのスコア
も予測できる ?！｣……2009年 8月 4日
から 6日にかけて神戸市・流通科学大学
で開催された、第 49回外国語メディア
学会で驚きの発表が行われた。東京国際
大学の山内豊先生と東京大学の峯松信明
先生とを中心とするグループの発表だ。
最近の英語教育に関わる学会の大会で

は、タイトルに「シャドーイング」とい
う文字が入った発表が増えてきている。
しかし、学習・訓練方法としてのシャド
ーイングの効果や活用法ではなく、言語
運用能力を測定する方法としてシャドー
イングを取り入れ、成果を出しつつある
研究開発を知ったのははじめてだ。
いったい、どういうシステムだろうか。

音声認識ソフトを使って音声を書き起こ

【ただいま開発中】
TOEIC® テスト

スコアが予測可能？！

シャドーイング
自動評定
システム

取材・編集部

コンピュータでシャドーイングのパ
フォーマンスを自動評定し、しかも
TOEICスコアまで予想してくれると
いうシステムが開発されている。今
までリスニング力を中心として、英
語力を伸ばす学習法として注目され
てきたシャドーイングだが、今度は
言語運用能力を測る手段としての新
たな可能性が出てきた。

特別取材

す場合、明瞭な音声が必要となる。発声
がくずれやすいシャドーイングで「コン
ピュータによる自動評定」はどのくらい
の精度でできるのだろうか。まだ被験者
の数は 30人ほどと少ないとはいえ、その
システムによるシャドーイング・パフォ
ーマンスの評定と TOEICスコアの相関係
数は高い数値を示しているという。
（1）シャドーイングの自動評定、（2）
その結果を用いた TOEICスコアの予測、
というふたつを結びつけた野心的なシス
テム開発を行っている東京大学大学院の
情報理工学系研究科・電子情報学専攻に
ある峯松先生の研究室を訪問して、直接、
お話を伺うことにした。

　カラオケで歌うと、『あなたは何点で
す』と点数を出すシステムがあるでしょう。
あれと同じように、ある量の英文をシャド
ーイングすると、『あなたは何点です』と

言語運用能力測定と
シャドーイング

右から、英語教育の面からシステム開発に携
わる山内豊先生（東京国際大学）、主にプロ
グラミングを担当している羅徳安氏（東京大
学：博士課程在籍中）、システム開発の全体
を統括している峯松信明先生（東京大学）。
東京大学・峯松研究室で。

シャドーイングの評価

英語教育界も
びっくり!?

時々刻々に変化する背景雑音に追従しながら常
に雑音音声をクリーン音声に変換しつつ認識
雑音混入音声をガウス混合分布でモデル化
各時刻の入力音声が所属するガウス分布を特定
ガウス分布別に定義された変換をかける

：Noisy speech feature（　）

：Clean speech feature（　）

Fig. 1. Illustration of SPLICE transformation from noisy speech fea-
tures y to estimated clean speech features x̂. k is a region indicator.

Note that calculation of p(k|y) corresponds to the space division
step of SPLICE while calculation of Aky′ is the feature mapping
step. This can be easily understood if we consider forcing the largest
posterior probability to be one and the other posterior probabilities
to be zero.

2.1. Training of SPLICE parameters

Before using SPLICE, we need to train the parameters of the cor-
rupted feature GMM p(y) =

PK
k=1 p(k)p(y|k) and the set of lin-

ear transformation matrices {Ak}K
k=1. For this purpose, we use

time synchronized feature vector (static and dynamic MFCC) se-
quences of clean speech X = [x1x2 · · ·xI ] and noisy speech Y =
[y1y2 · · ·yI ]. Here, I is the total number of feature vectors con-
tained in the training data set. This kind of stereo data can be pre-
pared by recording clean speech and noise separately and mixing
them artificially on a computer.

First, we train a K-component GMM of corrupted features by
using Y . We estimate the weight p(k), mean vector µy

k , and co-
variance matrix Σy

k for each k value. Here, we assume Σy
k to be

diagonal. Using these parameters, we can calculate p(k|y) as

p(k|y) =
p(y|k)p(k)

PK
k=1 p(y|k)p(k)

, (2)

where p(y|k) = N (y; µy
k ,Σy

k ).
Next, we estimate the N × (N + 1) matrix Ak for each k. In

this paper, we use a weighted minimum mean square error criterion
to estimate the value of Ak . Specifically, the optimal linear transfor-
mation matrix is given by

Ak = argmin
Ak

IX

i=1

p(k|yi)||xi − Aky′
i||2, (3)

where y′
i is an augmented feature vector [1 yT

i ]T . We can analyti-
cally obtain the optimal linear transformation matrix as

Ak = XP Y ′T (Y ′P Y ′T )−1. (4)

Y ′ is the sequence of augmented feature vectors given by [1 yT
i ]T .

P is a diagonal matrix, which has [p(k|y1), p(k|y2), · · · p(k|yI)]
as its diagonal elements [7].

2.2. Noise mean normalization

The problem of SPLICE is that it provides limited improvement
when training and test environments are different or the training en-
vironment is non-stationary. This is because SPLICE uses only cor-
rupted features to perform space division in spite of the fact that the
feature mapping function should essentially be selected depending
on a signal-to-noise ratio. Performing space division by using only
the corrupted features mixes up the variabilities of speech and noise,
which precludes selection of an appropriate feature mapping func-
tion.

To mitigate this degradation, a heuristic solution, called NMN-
SPLICE, was proposed [6]. NMN-SPLICE uses the following for-
mula to obtain a clean feature estimate x̂:

x̂ =
KX

k=1

p(k|y − n̂)Ak(y − n̂)′, (5)

where n̂ is an estimate of a noise feature. The difference between the
original and NMN-SPLICE algorithms is that NMN-SPLICE uses
y − n̂ instead of y for space division and feature mapping. The use
of y − n̂ is known to remove the effect of noise variability to some
extent from the variability of corrupted features, thereby leading to
a higher speech recognition accuracy.

However, it is a bit unclear why the use of y− n̂ can provide the
improved recognition accuracy. Perhaps there can be a vector that is
calculated based on y and n̂ and leads to an even higher recognition
accuracy. With this motivation, we seek an answer to the following
question: “Is there an alternative vector that leads to a higher recog-
nition accuracy than y − n̂?” The proposed method is derived in an
effort to answer this question.

3. PROPOSED METHOD

There are two key ideas behind the proposed method: (1) the use of
the joint space of corrupted and noise features and (2) LDA-based
dimensionality reduction for this joint space. Before describing the
algorithm of the proposed method, we explain these two ideas by
taking a close look at the original and NMN-SPLICE algorithms.

The first idea is to modify the original SPLICE algorithm so
that it uses the joint vector [yT n̂T ]T , comprising a corrupted fea-
ture vector y and a noise feature vector estimate n̂, instead of the
corrupted feature vector y alone. The use of the joint vector means
that we take both y and n̂ into account for space division and fea-
ture mapping. Therefore, the joint vector approach basically enables
us to discriminate the variability of noise features from that of clean
features.

However, we cannot gain significant recognition accuracy im-
provement when we simply replace the corrupted feature vector by
the joint feature vector in the SPLICE algorithm due to the high cor-
relation between y and n̂ in the low SNR region, where y # n.
Therefore, it is necessary to reduce the dimension of the joint fea-
ture space.

With the above discussion in mind, let us look into NMN-
SPLICE, which uses the difference, y − n̂, between the corrupted
and noise features. Since y−n̂ is obtained by multiplying [yT n̂T ]T

by [I ,−I ] from the left, we find that the space where y − n̂ is dis-
tributed is the complementary orthogonal subspace of the subspace
satisfying y = n̂. Therefore, the question we raised at the end of
Section 2 is now rephrased as follows: “Is there an alternative sub-
space that provides a higher recognition accuracy than the subspace
of y − n̂?”

!  In practice the O★H computation is often run on-the-fly 
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ソース音声：x, ターゲット音声：y
　→　　　　をモデル化 ＆
ベイズの定理に基づき　　　　を展開

　→　　　　　　　　　　 へと帰着
　→　　   があるため，パラレルデータ量削減へ

多様なキャラクタ声を出せる声優の音声を収録
　地声→Ａ，地声→Ｂ，地声→Ｃ，の変換を学習
任意の人の声に対して”地声→Ｘ”的変換を適応

　貴方の色んなキャラクタ声を作り出す!?

声優音声を用いたキャラクタ変換
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How old do you sound?

シャドーイング音声の自動採点


