
概要
従来の単語音声認識においては,主に音声の音韻的特徴が用いられてきた.しかし ,日本

語では,「箸」,「橋」のような音韻的には同一だがアクセントの違いによって弁別できる

単語が存在する. 過去の研究において,同音異義語の音声認識の研究はあまり行われてい

ない [6] .

そこで本研究では,音素 HMMにアクセントの情報を加えたアクセントモデルを提案

し ,有効性検証のために単語音声認識実験を行い,同音異義語の認識率を調査した.また,

特徴パラメータに一般的に使用されているフォルマント成分は音韻的特徴しか含んでい

ないため,韻律的情報を含む FBANKを用いた特徴パラメータを用いて認識精度を調査

した.

その結果,アクセントモデルの同音異義語認識の有効性を確認した.また,FBANKを用

いた特徴パラメータの有効性を確認した.
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1 はじめに

従来の単語音声認識においては,主に音声の音韻的特徴が用いられてきた.しかし ,日本

語では,「箸」,「橋」のような音韻的には同一だがアクセントの違いによって弁別できる

単語が存在する.過去の研究において,同音異義語の音声認識の研究はあまり行われてい

ない [6] .韻律的特徴を用いた研究としては,高橋ら [5] の研究がある. 高橋らの研究は音

声からピッチパターンを抽出し単語のアクセント型の 0型,1型,N型 (0,1型以外)を認識

する研究であり,認識においては音声の音韻とアクセントは別々に認識される.

本研究では音韻とアクセントを別々に認識する必要はないとし ,単語のアクセント型の

情報と各モーラ位置でのアクセントの高低の情報を音素HMMに付与し ,音声の音韻とア

クセントを同時に認識するようにして同音異義語の認識精度を調査した.また,特徴パラ

メータに一般的に使用されているMFCCは音韻的特徴しか含んでいないため,韻律的情

報を含むFBANKを用いた特徴パラメータを用いて認識精度を調査した.

実験の結果,音素HMMに単語のアクセント型の情報と各モーラ位置でのアクセントの

高低の情報を加えることによって,同音異義語が認識でき,精度が高いことを確認した.ま

た,アクセントの情報を用いたモデルは用いないモデルより単語音声認識精度が高いこと

を確認した。そして,アクセントの情報を用いた同音異義語認識において,FBANKを用

いた特徴パラメータは,MFCCを用いた特徴パラメータより精度が高いことを確認した。
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2 音声分析

2.1 音声の生成構造

音声信号は,人間の調音器官により生成される音響信号である.音声の生成は,「音源」

により生成された音が「調音器官」により形成される音響的なフィルタを通過すること

でさまざまに変化し ,口または鼻から「放射」されるというのが基本的な構造になる.調

音フィルタは,ほとんどの場合に伝達関数が

H(z) =
b0

1− a1z−1 − a2z−2 − · · · − apz−p
(1)

により伝えられる全極形のシステムであると仮定され,音声認識の分野では広く妥当な仮

定として受け入れられている [2] .

2.2 音声の特徴抽出

音声認識のための信号分析の目的は,与えられた信号を生成した調音フィルタの性質を

信号より推定することにあり,信号の周波数領域における表現がその基礎を与える. 音声

から連続する数十ms程度の時間長の信号区間を切り出し ,切り出された信号が定常確率

過程に従うと仮定して,スペクトル解析を行う.すなわち,与えられた信号 s(n)に長さN

の分析窓を掛けることで以下のように信号系列 sw(m; l)を取り出す.

sw(m; l) =
N−1∑

m=0

w(m)s(l + m)(l = 0, T, 2T, · · ·) (2)

ここで,添え字 lは,信号の切出し位置に対応している.すなわち,lを一定間隔 Tっで増

加されることで,定常とみなされる長さ Nの音声信号系列 sw(n)(n = 0, · · · , N − 1)が間

隔 Tで得られる.この処理はフレーム化処理と呼ばれ,Nをフレーム長,T をフレーム間隔

と呼ぶ.また,フレーム化処理を行う窓関数w(n)としては,ハミング窓やハニング窓がし

ばしば用いられる.

ハミング窓 : w(n) = 0.54− 0.46 cos(
2nπ

N − 1
)(n = 0, · · · , N − 1) (3)

ハニング窓 : w(n) = 0.5− 0.5 cos(
2nπ

N − 1
)(n = 0, · · · , N − 1) (4)

フレーム化処理によって得られた音声信号系列の短時間フーリエスペクトルは,離散フー

リエ変換 (DTFT)により以下で与えられる.

S(ejω) =
N−1∑

n=0

sw(n)e−jωn (5)
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実際の信号処理過程では,離散フーリエ変換 (DFT)をその高速算法であるFFTを用い

て実行し ,当該音声区間のスペクトル表現とすること tが一般的である.すなわち

S ′(k) = S(ej 2π
N

k) =
N−1∑

n=0

sw(n)e−j 2π
N

kn(k = 0, · · · , N − 1) (6)

なる複素数系列 S ′(k)が音声のスペクトル表現として最も一般的に用いられる.音声信号

の音素的特徴は主として調音フィルタの振幅伝達特性に含まれている.したがって,音声

認識においては,音声信号の振幅スペクトル,あるいはその 2乗値であるパワースペクト

ルが注目すべきスペクトル表現である.

2.3 ケプストラム

音声のパワースペクトラムは,声帯の振動や,摩擦による乱流などの音源信号に調音フィ

ルタが畳み込まれたものであり,音素の音響的な特徴は,調音フィルタの振幅伝達特性に

よって,主として担われている.このため,音声信号から音素の特徴を抽出するためには,

観測された音声のパワースペクトラムから,音源信号のスペクトルと,調音フィルタのス

ペクトルを分離し ,調音フィルタの特性にのみ関連する情報を抽出すれば良い.しかし音

声信号から聴音フィルタを分離する問題は,出力信号 y(n) = x(n) ∗ h(n) から,入力信号

x(n) とシステムの伝達関数 h(n) を分離する問題である.

ケプストラム (cepstrum) c(τ) は, 波形の短時間振幅スペクトル |S(ejω)| の対数の逆
フーリエ変換として定義される.音源信号のスペクトラムを G(ejω) ,調音フィルタの伝

達特性を H(ejω) とすると次の関係が得られる.

S(ejω) = G(ejω)H(ejω) (7)

この対数を取ると,

log|S(ejω)| = log|G(ejω)|log|H(ejω)| (8)

となる.次にこれをフーリエ逆変換すると,

c(τ) = F−1log|S(ejω)| = F−1log|G(ejω)|+ F−1log|H(ejω)| (9)

となり,これがケプストラムである.離散フーリエ変換 (DFT)で求めると,

cn =
1

N

N−1∑

k=0

log|S(k)|ej2πkn/N(0 ≤ n ≤ N − 1) (10)
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となる.

ケプストラムという言葉は,スペクトルを逆変換するという意味から,spectrumをもじっ

て作った造語であり,その変数は frequencyをもじってケフレンシー (quefrency)と呼ば

れる [2] .

従来の音声認識では,特徴パラメータとしてケプストラムが使われてきた.ケプストラ

ムは低次にフォルマント情報を高次にピッチ情報を含んでいる.しかしピッチ情報は正確

なピッチ周波数の抽出が困難であるため,音声認識ではフォルント情報しか用いられてい

ない.

2.4 FBANK

FBANKは音声波形をフーリエ変換して得られたパワースペクトラムの周波数を使用

する.パワースペクトラムを少ない次数で効率的に表現するために,メル分割されたフィ

ルタバンクの対数パワーを使用する.またパワーケプストラムの全域に,人間の聴覚の特

性にあわせて低周波部分は細かく，高周波部分は大まかに調べるためメルスケールに沿っ

て等間隔に配置された三角関数のフィルタをかける.この三角関数の個数がフィルタバン

クのチャンネルのチャンネル数 (特徴パラメータにおける次数)を表している.周波数メ

ル分割の式は

Mel(f) = 2592 log10(1 +
f

700
) (11)

となる.そして,フィルタバンクの出力に log対数をとったものをFBANKとして使用する.

2.5 MFCC

ケプストラムパラメータには,多様な計算方法がある.その中にはMFCC(Mel-Frequency

Cepstrum Coefficient)がある.MFCCの計算では,スペクトラル分析は周波数軸上に三角

窓を配置し ,フィルタバンク分析により行う.すなわち,窓の幅に対応する周波数帯域の信

号のパワーを,単一スペクトルチャンネルの振幅スペクトルの重みづけ和で求める. さら

に,窓はメル周波数軸上に等間隔に配置される.

最終的に,フィルタバンク分析により得られた帯域におけるパワーを離散コサイン変換

することで,MFCCが求められる.

ci =

√
2

N

N∑

j=1

mj cos(
πi

N
(j − 0.5)) (12)
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Nはフィルタバンクチャンネの数を表し ,mj は対数フィルタバンクの振幅を表す.

2.6 本研究で使用する特徴パラメータ

従来の音声認識の特徴パラメータに用いられているMFCCには韻律情報が含まれて

いないため,同音異義語を認識する実験において認識精度が低いと予想される.そのた

め,本研究では,韻律情報が含まれている FBANKを特徴パラメータとして使用する.な

お,FBANKを用いるとMFCCより単語音声認識精度が向上することが知られている [9]

.
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3 HMMを用いた音声認識

3.1 HMMを用いた音声認識の理論

音声認識は,パターン認識の一分野である.音声波形から認識に有効な特徴パラメータ

が抽出された後は、通常のパターン認識の技術と本質的に変わりはない.通常のパターン

認識との違いは,音声パターンが時系列パターンであることと言語情報の制約を受けるこ

とである. パターン認識には構造的・構文的パターン認識法と統計的・確率的パターン

認識法が存在する。最近になって,音声パターンの時系列パターンに対しての統計的・確

率的パターン認識法が HMM(Hidden Markov Model;隠れマルコフモデル)による手法で

ある [1] .

HMMは,出力シンボルによって一意に状態遷移先が決まらないという意味での非決定

状態オートマトンとして定義される. このモデルでは,状態と出力シンボルの 2課程を考

え,状態が確率的に遷移するときに対応して確率的にシンボルを出力する. このとき観

測できるのはシンボル系列だけであることからHidden(隠れ)マルコフモデルとよばれて

いる.

HMMによる音声認識では,各カテゴリのHMMに対して入力パターンの特徴パラメー

タ時系列に対する尤度を求め,それを最大にするモデルに対応するカテゴリを認識結果と

するのが基本手法である.

HMMは以下の組から定義される.

• 状態の有限集合;S = {si}

• 出力シンボルの集合;O = {oi}

• 状態遷移確率の集合;A = {aij} ; aij は状態 si から 状態 sj への遷移確率,ここで
∑

j aij = 1.

• 出力確率の集合;B = {bij(k)} ; bi(k) は状態 si から においてシンボル kを出力す

る確率.

• 初期状態確率の集合;π = {πi};πi は初期状態が siである確率,
∑

j πj = 1.

• 最終状態の集合;F

出力シンボルを連続値として表す場合と,有限個のシンボルの組合せで表現する場合が

あり,以下のように分類される [3] .
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3.1.1 連続HMM

出現するスペクトルパターンを連続値として表す分布モデルである.出現確率を表す方

法としては単一ガウス分布や混合ガウス分布が用いられる.パラメータの自由度を減らす

ために無相関ガウス分布を用いることが多い.

出現確率 bij(ot)が混合ガウス分布に従う場合は,

• Mij...状態 iから状態 jの遷移における混合数

• Cijm...状態 iから状態 jの遷移における混合数のときの重み

• N (; µ, Σ)...平均ベクトルµ,共分散行列Σをもつ混合ガウス分布

とすると,以下のように計算される.

bij(ot) =
Mij∑

m=1

CijmN (ot; µijm, Σijm) (13)

N (; µ, Σ)は

• n...観測行列の次元数

• (O − µ)t...(O − µ)の天地行列

• | Σ | ...Σの固有値

• Σ−1...Σの逆行列

とすると,以下の式で表現される.

N (O; µ, Σ) =
1√

(2π)n | Σ |
exp(−1

2
(O − µ)tΣ−1(O − µ)) (14)

3.1.2 離散HMM

出現するスペクトルパターンを有限個のシンボルの組合せで表す分布モデルである.ス

ペクトルパターンのベクトル量子化によって,符号ベクトルを生成し ,各符号ベクトルの

出現確率の組合せによって出現確率を表す.

7



3.1.3 半連続型HMM

半連続型 HMMは離散 HMMの出力確率値に分布を与えた HMMである.半連続分布

は,離散 HMMの符号張の 1つずつのベクトルに分布を与えたもので,連続密度符号張

(continuous density codebook)とも呼ばれている.そこでは,出力確率を連続密度符号張

の分布の混合で表す.符号張のなかの分布数をMとすると,

bij(x) =
M∑

m=1

λijmbijm(x) (15)

と混合正規分布で表す.ただし ,
M∑

m=1

λijm = 1 (16)

である.平均値と共分散はすべての出力確率で同一であり,遷移 si → sjでの分布の重み

λijmのみが変わる [4].

3.2 HMMの例

音声認識に用いられるHMMは,left-to-rightモデルと呼ばれるものである.left-to-right

モデルの例を図 1に示す.

S1 S2 S3
0.7
1.0
0.0

0.8
0.0
1.0

0.3
0.5
0.5

0.2
0.3
0.7

図 1: left-to-rightモデルの例

例の HMMは 3状態で構成され,出力は有限個のシンボル aと bの 2種類である.最終

状態を s3とし ,初期状態確率の集合 π を以下とする.

π =
(

1.0 0 0
)

(17)
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状態遷移確率の集合 Aは以下であり,図では []上部の数字で示される.

A =




0.3 0.7 0.0

0.0 0.2 0.8

0.0 0.0 0.0


 (18)

シンボル aの出力確率の集合 Ba は以下であり,図では []内の上段の数字で示される.

Ba =




0.5 1.0 0.0

0.0 0.3 0.0

0.0 0.0 0.0


 (19)

シンボル bの出力確率の集合 Bb は以下であり,図では []内の下段の数字で示される.

Bb =




0.5 0.0 0.0

0.0 0.7 1.0

0.0 0.0 0.0


 (20)

状態 s1を例にとれば,状態 s1 から s2の遷移は 0.7の確率で行われ,遷移の際に aを出

力する確率は 1.0であり,bを出力する確率は 0.0である.

例のHMMの出力シンボルが”aab”である場合,可能な状態遷移系列は s1s1s2s3と s1s2s2s3

の 2つで,それぞれの確率は以下のようにして求めることができる.

0.3 ∗ 0.5 ∗ 0.7 ∗ 1.0 ∗ 0.8 ∗ 1.0 = 0.084 (21)

0.7 ∗ 1.0 ∗ 0.2 ∗ 0.3 ∗ 0.8 ∗ 1.0 = 0.0336 (22)

よって,この HMMが”aab”を出力する確率は以下のようになる.

0.084 + 0.0336 = 0.1176 (23)

3.3 認識アルゴリズム

一般に P (y|M)の値は,以下の trellisアルゴリズムで求められる. 符号ベクトル ytを出

力して状態 siにある確率を α(i, t)とする.

α(i, t) =

{
log πi (t = 0)
∑

j α(j, t− 1)ajibji(yt) (t = 1, 2, · · · , T )
(24)
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これを計算して,最後に

P (y|M) =
∑

i,si∈F

α(i, T ) (25)

を求めれば良い.

P (y|M)を厳密に求めないで,モデルMが符号ベクトル系列 yを出力するときの最も可

能性の高い状態系列上での出現確率を用いる Viterbiアルゴリズムと呼ばれる方法もあ

る.尤度は,各遷移での確率値を対数変換しておくことで高速に求めることができる. こ

のアルゴリズムを以下に示す.i = 1, 2, · · · , Sにおいて

f ′(i, t) =

{
log πi (t = 0)

maxj{f ′(i, t− 1) + log ajibji(yt)} (t = 1, 2, · · · , T )
(26)

を計算し ,対数尤度

L = max
i,si∈F

f ′(i, t) (27)

を求める.

この Viterbiアルゴリズムによる利点は trellis法に比べて以下のようなものである.

• 計算値のダイナミックレンジが小さく,アンダーフロー問題を解消できる.

• 計算量が少ない.

• 音声認識性能がほとんど変わらない.

• DPによる効率のよい連続単語音声認識アルゴリズムに用意に適用できる.

このため Viterbiアルゴリズムは広く用いられている.

3.4 離散HMMのパラメータ推定

学習用音声として,N 個の観測符号ベクトル系列 {yT (n)
1 = y1, y2, · · · , yT (n)}N

n=1が与え

られたとき,

N∏

n=1

P (yT
1 (n)|πi, aij, bij(k)) (28)

を最大化するパラメータセット {π̂i, aij, bij(k)}は,Baum-Welchアルゴリズムによって,

次のように推定できる.

まず以下のような変数 β(i, t),γ(i, j, t)を定義する.
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β(i, t): 時刻 tに状態 siにあって,以後符号ベクトル yT
t+1を出力する確率

γ(i, j, t): モデルMが yT
1 を出力する場合において,時刻 tに状態 siから状態 sjへ遷移し

符号ベクトル ytを出力する確率

このとき,以下の関係が得られる.

β(i, T ) =

{
1 si ∈ F

0 si /∈ F
(29)

β(i, t) =
∑

j

aijbij(yt)β(j, t + 1) (t = T, T − 1, · · · , 1; i = 1, 2, · · · , S) (30)

γ(i, j, t) =
α(i, t− 1)aijbij(yt)β(j, t)

P (yt
1|M)

(31)

以上を用いて,パラメータ pii, aij, bij(k)を,以下の再推定によって求める.

π̂ij =

∑
j γ(i, j, 1)

∑
i

∑
j γ(i, j, 1)

(32)

âij =

∑T
t=1 α(i, t− 1)aijbij(yt)β(j, t)∑

t α(i, t)β(j, t)
=

∑
t γ(i, j, 1)∑

t

∑
j γ(i, j, t)

(33)

b̂ij =

∑
t,yt=k γ(i, j, t)
∑

t γ(i, j, t)
(34)

実際は,すべての学習サンプルに対してこの計算を行ってから 1回パラメータを更新す

るというサイクルを,値が収束するまで繰り返す.

3.5 連続HMMのパラメータ推定法

連続HMMのパラメータ推定においては、初期確率 πiと遷移確率 aijの推定式は離散

HMMの場合と同じである。

3.5.1 出現確率が単一 (多次元)ガウス分布で表される場合

出現確率のガウス分布N(µij, Σij)は次式のように最尤推定できる.

µ̂ij =

∑T
t=1 γ(i, j, t)yt∑T
t=1 γ(i, j, t)

(35)
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Σ̂ij =

∑T
t=1 γ(i, j, t)(yt − µij)(yt − µij)

t

∑T
t=1 γ(i, j, t)

(36)

離散HMMの場合と同様に,この推定を値が収束するまで繰り返す.

3.5.2 出現確率が混合ガウス分布で表される場合

混合ガウス分布の場の出現確率は,次のように表される (ガウス分布の数をMとする).

bij(y) =
M∑

m=1

λijmbijm(y) (37)

ここで
M∑

m=1

λijm = 1 (38)

∫
bijm(y)dy = 1 (39)

である.混合ガウス分布の出現確率は,単一ガウス分布の場合と同様に次式で表せる.

ˆλijm =

∑T
t=1 γ(i, j, t, m)
∑T

t=1 γ(i, j, t)
(40)

ˆµijm =

∑T
t=1 γ(i, j, t,m)yt∑T
t=1 γ(i, j, t,m)

(41)

ˆΣijm =

∑T
t=1 γ(i, j, t, m)(yt − µijm)(yt − µijm)t

∑T
t=1 γ(i, j, t, m)

(42)

ただし ,

γ(i, j,m, t) = α(i, t− 1)aijλijmbijm(yt)β(j, t) (43)

で,m番目の分布関数の遷移 qi → qjの確率 (遷移回数)を表している.これらの推定も値

が収束するまで繰り返す.

3.5.3 半連続HMMの場合

符号張の中の分布数をMとして,出現確率は次のようになる.

bij(y) =
M∑

m=1

λijmbijm(y) (44)
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ここで
M∑

m=1

λijm = 1 (45)

である.この混合分布のパラメータの内,分布の重み λijmは,遷移状態 (si → sj)ごとに推

定する.平均値 µm および 共分散 Σmは,すべての出現分布で共通化してあるので,これ

らの推定式は,

ˆλijm =

∑T
t=1 γ(i, j, t, m)
∑T

t=1 γ(i, j, t)
(46)

ˆµijm =

∑
all(si→sj)

∑T
t=1 γ(i, j, t, m)yt∑

all(si→sj)

∑T
t=1 γ(i, j, t, m)

(47)

ˆΣijm =

∑
all(si→sj)

∑T
t=1 γ(i, j, t, m)(yt − µijm)(yt − µijm)t

∑
all(si→sj)

∑T
t=1 γ(i, j, t,m)

(48)

となる.

3.6 連結学習

音声認識においては,通常,音響モデルとして音素のようなサブワードを単位とするモ

デルが用いられる.サブワードモデルを学習するためには,大量の音声データが必要とさ

れる.音声データ中のサブワードの境界を人手でラベル付けすることはできるが,人手で

行う方法では得られるデータの量はとても限られている.このため学習において連結学習

という方法が用いられる.連結学習ではラベル付けされていない大規模なデータベースを

扱うことができる.しかし ,各音声データの発話のシンボルが記述されたテキストが必要

とされる.まず,各サブワードモデルを音声データの発話のシンボルが記述されたテキス

トを基に連結する.このとき,前のモデルの最終状態が次のモデルの初期状態になる.次

に,Baum-Welchアルゴリズムによって,音声データから連結されたモデルのパラメータの

推定を行う.連結学習では,初期モデルが重要であり,通常は,ラベル付けされた音声デー

タを用いて初期モデルを作成する.

連結学習の例を図 2 に示す.音声データの音素表記 “pau a i pau”を元にして各音素

HMMを連結し ,連結した HMMのパラメータを音声データから推定する.
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図 2: 連結学習の例
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4 アクセントとモーラ情報

4.1 アクセント

アクセントは他の単語との区別を明確にするのに用いられ,英語においては強弱で,日

本語においては高さで表現される.日本語の単語のアクセントは,日本語での仮名文字単

位に相当するモーラごとに高低の 2レベルが与えられる.そして、アクセントのあるモー

ラの直後にレベルが高から低に移る.これをアクセント核と呼ぶ.kモーラ目に核が存在

するアクセント型を k型と呼び,核のないものを 0型と呼ぶ.アクセント型の例を図 3に

示す.

� � � �

� � � �

���	��

���
:0
�

���
: ���

���
: ������	��

���

:1
�

� ��� ����	��

���
:0
�

���
: ���

 

� �  ���
: !#"���	��

���

:1
�

���
: $&%���	��

���

:2
�

���
: ')(�*���	��

���

:2
�

� + ,

- . / 0

図 3: アクセント型の例
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4.2 モーラ情報

モーラとは,日本語での仮名文字単位に相当し ,和歌においての 5,7,5の数え方をすると

きの単位である.伸ばす音の長母音「ー」,詰まる音の促音「ッ」,跳ねる音の撥音「ン」

なども 1モーラに当たる.モーラ数は単語のモーラの総数を示し ,モーラ位置は単語での

モーラの位置を示す. 本研究では,モーラ数とモーラ位置をあわせたものをモーラ情報と

定義する.単語におけるモーラ情報の例を表 1,2,3に示す.

表 1: 単語「参加」におけるモーラ情報
単語 さ ん か
音素表記 sa N ka

モーラ数 3

モーラ位置 1 2 3

表 2: 単語「国会」におけるモーラ情報
単語 こ っ か い
音素表記 ko q ka i

モーラ数 4

モーラ位置 1 2 3 4

表 3: 単語「ジュース」におけるモーラ情報
単語 ジュ ー ス
音素表記 ju u su

モーラ数 3

モーラ位置 1 2 3
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5 アクセントを用いた単語音声認識

本研究では同音異義を認識するために,音素HMMに単語のアクセント型と各モーラ位

置のアクセントの高低の情報を加えたモデル (以下,アクセントモデル)を提案する.そし

てアクセントモデルの有効性検証のために,単語音声認識実験を行い,同音異義語の認識

精度を調査する.また,従来の音声認識で用いられている特徴パラメータのMFCCは音韻

情報しか含んでいないため,同音異義語認識において精度が低いことが予想されるので,

韻律情報を含む特徴パラメータの FBANKを用いて,同音異義語の認識精度を調査する.

なお,通常の音素ラベルを用いて学習した音素HMMを基本モデルとする.

5.1 アクセントを用いた音素ラベルの分類

ラベルファイルには母音,撥音,促音にモーラ数およびモーラ位置およびアクセント位

置の情報を付け加える.具体的には母音,撥音,促音の音素の後ろの 2桁の数字で単語の

モーラ数を表す.さらにその後ろ 2桁の数字でモーラ位置を表す.そしてその後ろ 2桁の

数字で単語のアクセントの型を表す.最後に付け加えられている数字 1桁はそのモーラ位

置でのアクセントの高低を示し ,0か 1である.0は低,1は高であることを表す.ラベル表記

の例を表 4に示す.例における 1モーラ目の音素表記の数字の説明を表 5に示す.

表 4: 音素ラベルの分類例
単語:間 (音素列 aida アクセント辞書表記 011)

基本モデル a i d a

アクセントモデル a0301000 i0302001 d a0303001

表 5: アクセントモデル音素表記

a 03 01 00 1

単語のモーラ数 単語のモーラ位置 アクセント型 アクセントの高低
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5.2 音素HMMの作成

HMMは初期モデルが重要であるため,アクセントモデルの初期モデルは基本モデルか

ら作成する.また,パラメータを同一にして実験を行うために,半連続型HMMを使用する

[10].

実験手順を図 4 に示す.初めに基本モデルの初期モデルとして連続型HMMを作成す

る (図中 a).次に半連続型の基本モデルを作成する (図中 b).次に作成された基本モデルの

HMMを複製してアクセントモデルの初期モデルとする (図中 c).最後に連結学習を行い

アクセントモデルの HMMを作成する (図中 d).

�����������	��
 ����
���� �������
��������������


��� �����

���

��� ���

��� ���

��� ���

����
���� �����

� ���
HMM

�	��


a

b

c

d

図 4: 音素HMMの作成手順

5.3 学習データと評価データ

本研究でアクセントモデルの有効性検証のために使用する音声データのデータベース

には,ATR単語発話データベースAsetを用いる.なお,データベースには,男性話者 10名

と女性話者 10名が発話した単語の音声データが収録されていて,各話者毎に 5240単語の

音声データが含まれている.また,各音声データには,人手によって付与された音素境界位

置情報が与えられる.

本研究の実験は,男性話者 3名と女性話者 3名で行う.なお,データベースの奇数番を学
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習データに,偶数番を評価データに用いる.評価データ中には 31組の同音異義語が存在す

る.評価データ中の同音異義語を表 7に示す. 表中のデータ番号はデータベースにおいて

付けられているデータの番号を示す.また,表 7 , 8 の括弧内の数字の 0はアクセントの

低,1は高を意味する. なお,アクセントが異なる同音異義語は 11組である.実験で用いら

れる同音異義語を表 8 に示す.評価データ 2620単語を音声認識し ,その中の同音異義語

に注目する.実験に用いたデータベースの詳細を表 6に示す.

表 6: 実験に用いたデータベース
データベース ATR単語発話データベースAset 5240単語/話者
話者 6話者 (男性 3話者 (mau,mmy,mnm),女性 3話者 (faf,ftk,fms))
学習データ 奇数番号 2620単語/話者
評価データ 奇数番号 2620単語/話者

(11組のアクセントの異なる同音異義語が存在)

なお,表 7 中の実験に用いる 6話者分の単語のアクセントを人手で聴取したが,データ

番号 10762と 14882の単語でアクセント辞典から決定したアクセントと異なることを確

認した.聴取結果を表 9に示す. 聴取結果より他のデータにもアクセントの誤りがあると

考えられるが,数が多いためにアクセントの訂正は行っていない.一方,実験に用いる表 8

中の単語のアクセントは人手による聴取結果と一致することを確認した.
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表 7: 認識データ中の同音異義語の対
データ番号 データ番号

1. 10150 ある (10) 10152 有る (10)
2. 10192 息 (10) 10194 意気 (10)
3. 10322 居る (01) 10324 射る (10)
4. 10558 置く (01) 10560 億 (10)
5. 10666 折る (10) 10668 織る (10)
6. 10734 代える (011) 10736 返る (100)
7. 10760 書く (10) 10762 角 (10)
8. 10788 欠ける (011) 10790 駆ける (010)
9. 11042 器械 (010) 11044 機械 (010)
10. 11056 利く (01) 11058 菊 (01)
11. 11062 起源 (100) 11064 機嫌 (011)
12. 11520 公演 (0111) 11522 講演 (0111)
13. 11524 公開 (0111) 11526 航海 (1000)
14. 11564 公正 (0111) 11566 構成 (0111)
15. 11830 咲く (01) 11832 柵 (01)
16. 12118 氏名 (100) 12120 指名 (011)
17. 12616 住む (10) 12618 澄む (10)
18. 12642 背 (10) 12644 性 (10)
19. 12732 千 (10) 12734 線 (10)
20. 13020 度 (01) 13022 足袋 (10)
21. 13270 付ける (010) 13272 漬ける (011)
22. 13486 解く (10) 13488 徳 (01)
23. 13858 刃 (1) 13860 歯 (1)
24. 13890 吐く (10) 13892 掃く (10)
25. 13960 放す (010) 13962 離す (010)
26. 14216 拭く (01) 14218 服 (01)
27. 14520 巻く (01) 14522 幕 (01)
28. 14880 焼く (01) 14882 約 (01)
29. 15070 因る (01) 15072 夜 (10)
30. 15142 礼 (10) 15144 零 (10)
31. 15210 沸く (01) 15212 枠 (01)

5.4 実験条件

評価実験は,男性話者 3名と女性話者 3名で行う.実験には単語音声認識ツールのHTK

[11] を使用する.HMMの共分散行列には Diagonal-covariance(以下,省略形Diagonal)と

Full-covariance(以下,省略形 Full)の 2種類を使用する.その他の実験条件は表 10に示

す.stream数は 3に設定し ,MFCCを用いた実験ではMFCC,ΔMFCC,対数パワーとΔ対

数パワーを,FBANKを用いた実験では FBANK,Δ FBANK,対数パワーとΔ対数パワー
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表 8: 認識データ中のアクセントの異なる同音異義語の対
1. 居る (01) 射る (10)
2. 代える (011) 返る (100)
3. 欠ける (011) 駆ける (010)
4. 機嫌 (011) 起源 (100)
5. 公開 (0111) 航海 (1000)
6. 置く (01) 億 (10)
7. 指名 (011) 氏名 (100)
8. 度 (01) 足袋 (10)
9. 徳 (01) 解く (10)
10. 付ける (010) 漬ける (011)
11. 因る (01) 夜 (10)

表 9: アクセントの聴取による評価
○:アクセント辞典と聴取結果が同一と判断

△:判断がつかないと判断
×:アクセント辞典と聴取結果が異なると判断
番号 mau mmy mnm faf fms ftk

10762 △ × × × × △
14882 × △ × × × ×
その他 ○ ○ ○ ○ ○ ○

をそれぞれ別の多次元ガウス分布で表現する.実験条件はMFCCと FBANKで同一にな

るように混合分布数を決定している.なお,特徴パラメータの次数は同一にするのが困難

であるので同じではない.

Full-covarianceの実験でのパラメータの再推定において,データ不足により作成できな

い音素HMMが存在する場合,混合分布数がMFCC 4,ΔMFCC 4,対数パワー,Δ対数パ

ワー 2で作成できない音素HMMはMFCC 2,ΔMFCC 2,対数パワー,Δ対数パワー 2

にする.混合分布数がMFCC 2,ΔMFCC 2,対数パワー,Δ対数パワー 2で作成できない

音素HMMはMFCC 1,ΔMFCC 1,対数パワー,Δ対数パワー 1にする.混合数をMFCC

1,ΔMFCC 1,対数パワー,Δ対数パワー 1にしても作成できない音素HMMは実験には

用いない.FBANKも同様にして作成できない音素の混合分布数を減らしていく.
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表 10: 実験条件

基本周波数 16kHz

分析窓 Hamming窓
分析窓長 25ms

フレーム周期 10ms

音響モデル 3ループ 4状態
半連続分布型

stream数 3

MFCC

特徴パラメータ MFCC(12次)+ΔMFCC(12次)

+対数パワー+Δ対数パワー (計 26次)

連続型HMMの (母音・撥音・無音)MFCC 4,ΔMFCC 4

初期モデルの ,対数パワー,Δ対数パワー 2

混合分布数
(その他の音素)MFCC 2,ΔMFCC 2,対数パワー,Δ対数パワー 2

半連続型HMMの MFCC 128,ΔMFCC 128,対数パワー,Δ対数パワー 16

混合分布数
FBANK

特徴パラメータ FBANK(24次)+Δ FBANK(24次)

+対数パワー+Δ対数パワー (計 50次)

連続型HMMの (母音・撥音・無音)FBANK 4,Δ FBANK 4

初期モデルの ,対数パワー,Δ対数パワー 2

混合分布数
(その他の音素)FBANK 2,Δ FBANK 2,対数パワー,Δ対数パワー 2

半連続型HMMの FBANK 128,Δ FBANK 128,対数パワー,Δ対数パワー 16

混合分布数
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6 実験結果

6.1 同音異義語の認識精度

Diagonal-covarianceで行った同音異義語認識の実験結果を表 11 に,Full-covarianceで

行った実験結果を表 12に示す. 表中の括弧内の分母は評価データ中の同音異義語の数で

ある.そして,分子の数字は誤認識した同音異義語を示す.

表 11: Diagonalを用いた同音異義語の誤り率
話者 MFCC FBANK

mau 18%(4/22) 5%(1/22)

mmy 14%(3/22) 18%(4/22)

mnm 14%(3/22) 9%(2/22)

faf 0%(0/22) 0%(0/22)

fms 14%(3/22) 18%(4/22)

ftk 5%(1/22) 5%(1/22)

平均 11%(14/132) 9%(12/132)

表 12: Fullを用いた同音異義語の誤り率
話者 MFCC FBANK

mau 9%(2/22) 5%(1/22)

mmy 9%(2/22) 0%(0/22)

mnm 5%(1/22) 9%(2/22)

faf 0%(0/22) 0%(0/22)

fms 14%(3/22) 5%(1/22)

ftk 9%(2/22) 0%(0/22)

平均 8% (10/132) 3%(4/132)

実験の結果,Diagonal-covariance,Full-covariance共通して FBANKを用いた特徴パラ

メータの方がMFCCよりアクセントの認識精度が高かった.また比較的多くの同音異義

語を誤認識していた話者mmy,fmsの認識率が FBANKの Full-covarianceでは,Diagonal-

covarianceと比較して改善されていた. 最も同音異義語を認識できた実験では平均 97%の

精度が得られた.
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6.2 単語音声認識精度

基本モデルとアクセントモデルの単語音声認識の実験結果を表 13 ～ 16 に示す.表中

の括弧内の分母は 6話者の評価データ数である.なお,Full-covarianceの FBANKの実験

結果では,学習データの不足で作成されなかった音素が存在するので分母が異なっている.

括弧内の分子の数字は誤認識した単語数を示す.なお,アクセントモデルにおいて同音異

義語に誤認識している認識結果は正解として集計している.また,付録に話者mau,fafの

各実験条件での誤認識の出力結果を示す.

表 13: DiagonalのMFCCでの実験の認識結果,誤り率
話者 基本モデル アクセントモデル
mau 6.76%(177/2620) 3.85%(101/2620)

mmy 7.21%(189/2620) 4.58%(120/2620)

mnm 8.13%(213/2620) 4.16%(109/2620)

faf 7.33%(192/2620) 3.78%(99/2620)

fms 7.06%(185/2620) 5.23%(137/2620)

ftk 6.82%(179/2620) 4.16%(109/2620)

平均 7.22%(1135/15720) 4.29%(675/15720)

表 14: Diagonalの FBANKでの実験の認識結果,誤り率
話者 基本モデル アクセントモデル
mau 10.31%(270/2620) 7.02%(184/2620)

mmy 12.29%(322/2620) 7.10%(186/2620)

mnm 10.34%(271/2620) 7.33%(192/2620)

faf 8.70%(228/2620) 6.37%(167/2620)

fms 11.45%(300/2620) 8.21%(215/2620)

ftk 9.77%(256/2620) 7.18%(188/2620)

平均 10.48%(1647/15720) 7.20%(1132/15720)
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表 15: FullのMFCCでの実験の認識結果,誤り率
話者 基本モデル アクセントモデル
mau 4.69%(123/2620) 3.21%(84/2620)

mmy 6.18%(162/2620) 3.74%(98/2620)

mnm 5.46%(143/2620) 3.40%(89/2620)

faf 4.69%(123/2620) 3.05%(80/2620)

fms 5.50%(144/2620) 3.51%(92/2620)

ftk 4.85%(127/2620) 3.40%(89/2620)

平均 5.23%(822/15720) 3.38%(532/15720)

表 16: Fullの FBANKでの認識結果,誤り率
話者 基本モデル アクセントモデル
mau 5.21%(136/2611) 2.94%(77/2611)

mmy 6.09%(159/2611) 3.03%(79/2611)

mnm 5.48%(143/2611) 3.14%(82/2611)

faf 4.79%(125/2611) 3.33%(87/2611)

fms 5.52%(144/2611) 3.87%(101/2611)

ftk 5.78%(151/2611) 3.41%(89/2611)

平均 5.48%(858/15666) 3.29%(515/15666)

アクセントモデルの単語音声認識精度は,基本モデルより高かった.最も単語音声認識

精度が高かったのは,FBANKの Full-covarianceでのアクセントモデルの実験で 6話者平

均 96.71% の精度が得られた.一方,同条件の基本モデルは平均 94.52%の精度であった.

実験結果よりアクセントモデルは単語音声認識に対しても効果があることを確認した.
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7 考察

7.1 同音異義語の認識結果に対する考察

同音異義語の誤認識結果を表 17に示す.表中のデータ番号はデータベースにおいて付

けられているデータの番号を示す.そして,データ番号に*の付いている認識結果は単語を

同音異義語ではない別の単語に誤認識していて,*の付いていない認識結果は単語を同音

異義語に誤認識している.また,括弧内の数字の 0はアクセントの低,1は高を意味する.
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表 17: 同音異義語の誤認識結果
実験条件 話者 データ番号 認識結果 正解
Diagonal mau 10558* 徳 (01) 置く (01)
MFCC 10560 置く (01) 億 (10)

11064 起源 (100) 機嫌 (011)
13272 付ける (010) 漬ける (011)

mmy 10558* 徳 (01) 置く (01)
10736* 堪える (010) 返る (100)
15072 因る (01) 夜 (10)

mnm 11064* 勤勉 (0111) 機嫌 (011)
13272 付ける (010) 漬ける (011)
15072* 酔う (10) 夜 (10)

faf
fms 10560 置く (01) 億 (10)

10788 駆ける (010) 欠ける (011)
13272 付ける (010) 漬ける (011)

ftk 10560* 解く (10) 億 (10)
Diagonal mau 10560 置く (01) 億 (10)
FBANK mmy 10324 居る (01) 射る (10)

10734* 生える (010) 代える (011)
11064* 悲劇 (100) 機嫌 (011)
15072 因る (01) 夜 (10)

mnm 11064 起源 (100) 機嫌 (011)
13272 付ける (010) 漬ける (011)

faf
fms 10560 置く (01) 億 (10)

10734 返る (100) 代える (011)
10790 欠ける (011) 駆ける (010)
13272 付ける (010) 漬ける (011)

ftk 13272 付ける (010) 漬ける (011)
Full mau 10560 置く (01) 億 (10)
MFCC 13272 付ける (010) 漬ける (011)

mmy 10324 居る (01) 射る (10)
12120 氏名 (100) 指名 (011)

mnm 13272 付ける (010) 漬ける (011)
faf
fms 10560 置く (01) 億 (10)

10788 駆ける (010) 欠ける (011)
13272 付ける (010) 漬ける (011)

ftk 10560 置く (01) 億 (10)
13272 付ける (010) 漬ける (011)

Full mau 10560 置く (01) 億 (10)
FBANK mmy

mnm 10734 返る (100) 代える (011)
13272 付ける (010) 漬ける (011)

faf
fms 13272 付ける (010) 漬ける (011)
ftk
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7.1.1 同音異義語の誤認識

全ての実験条件において,同音異義語の誤認識としては,モーラ数 2の高低のアクセン

トの同音異義語と,モーラ数 3の低高高のアクセントの同音異義語を別の同音異義語に誤

認識する例が多かった.

高低のアクセントの同音異義語の誤認識結果を表 18に,低高高のアクセントの同音異

義語の誤認識結果を表 19に示す.なお,表 18 , 19 , 20 の括弧内の数字の 0はアクセント

の低,1は高を意味する.

表 18: 高低のアクセントの同音異義語の誤認識結果
認識結果 正解
置く (01) 億 (10)

因る (01) 夜 (10)

酔う (10) 夜 (10)

解く (10) 億 (10)

居る (01) 射る (10)

表 19: 低高高のアクセントの同音異義語の誤認識結果
認識結果 正解
起源 (100) 機嫌 (011)

付ける (010) 漬ける (011)

勤勉 (0111) 機嫌 (011)

駆ける (010) 欠ける (011)

生える (010) 代える (011)

悲劇 (100) 機嫌 (011)

返る (100) 代える (011)

氏名 (100) 指名 (011)

7.1.2 単語の誤認識

単語を同音異義語ではない別の単語に誤認識した認識結果は Diagonal-covarianceの

MFCCを用いた実験で多く見られたが,Full-covarianceの実験では見られなかった. なお,

誤認識結果を表 20に示す.
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表 20: 単語を同音異義語ではない単語とした誤認識結果
認識結果 正解
徳 (01) 置く (01)

堪える (010) 返る (100)

勤勉 (0111) 機嫌 (011)

酔う (10) 夜 (10)

解く (10) 億 (10)

生える (010) 代える (011)

悲劇 (100) 機嫌 (011)

7.1.3 まとめ

Full-covarianceの FBANKを用いた実験では,mmy・faf・ftkの 3話者に同音異義語を

誤認識した結果は見られなかった.また,同音異義語の認識率では 6話者平均で 97%の精

度が得られた.同音異義語認識に対する高い精度の実験結果より,同音異義語認識におい

て本研究条件でのこれ以上の改良は困難であると考えられる.

7.2 単語音声認識に対する考察

アクセントモデルの認識結果は,基本モデルの認識結果と比較すると,特に連続母音が

改善されている.アクセントモデルでの誤認識の改善はアクセントとモーラ情報によって

連続母音を明確に別の音素として区別できるようになったためだと考えられる.表 21に

アクセントモデルで基本モデルから改善された単語の例を示す.表 21 ,表 22 の括弧内の

数字の 0はアクセントの低,1は高を意味する.

アクセントモデルにおいて基本モデルから改善されなかった単語の認識結果を表 22に

示す.改善されなかった認識結果には子音の間違いが多く見られる.子音の誤りが改善さ

れなかったのは,アクセントモデルにおける子音の分類は,基本モデルの子音の分類と同

じであるためだと考えられる.
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表 21: 改善された単語例
基本モデルでの認識結果 正解
単語 音素列 単語 音素列
木 (1) k i 良い (10) ii

解除 (100) k a i j o 海上 (0111) k a i j o u

根拠 (100) k o N ky o 公共 (0111) k o u ky o u

知れる (011) sh i r e r u 仕入れる (0110) sh i i r e r u

付属 (011) f u z o k u 風俗 (1000) f u u z o k u

割る (01) w a r u 笑う (011) w a r a u

表 22: 改善されなかった単語例
認識結果 正解

単語 音素列 単語 音素列
自宅 (011) j i t a k u 自覚 (011) j i k a k u

スタート (0100) s u t a a t o スカート (0100) s u k a a t o

伝える (0111) ts u t a e r u 支える (0111) ts u k a e r u

公共 (0111) k o u ky o u 投票 (0111) t o u hy o u

伝統 (0111) d e N t o u 電報 (0111) d e N p o u

掃く (10) h a k u 百 (01) hy a k u
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8 おわりに

本研究では,従来の単語音声認識において,あまり行われて来なかった同音異義語認識

の研究を行った.同音異義語を音声認識するために,音素HMMに単語のアクセント型の

情報と各モーラ位置でのアクセントの高低の情報を加えたアクセントモデルを提案し ,単

語音声認識実験を行った.そして,評価データ中に含まれるアクセントの異なる同音異義

語に注目した.また,特徴パラメータに一般的に使われているMFCCは音韻的特徴しか含

んでいないため,アクセントを用いた実験において認識精度が低いと予測され,韻律的特

徴を含むFBANKを用いて実験を行った.

実験の結果,特徴パラメータに FBANKを用いた Full-covarianceの実験において,平均

97%の同音異義語を認識できことにより,アクセントモデルの同音異義語に対する音声認

識の有効性を確認した.また,アクセントモデルの単語音声認識精度は,通常の音素ラベル

を用いて学習した音素HMMを用いた基本モデルに比べて高いこにより,アクセントモデ

ルの単語音声認識に対する有効性を確認した.そして,FBANKを用いた特徴パラメータで

はMFCCに比べてアクセントモデルの同音異義語の認識精度が高いことにより,FBANK

を用いた特徴パラメータの同音異義語認識に対する有効性を確認した.

本研究条件での同音異義語に対するこれ以上の改良は困難であると考えられるので,今

後の課題としては,不特定話者認識や雑音環境におけるアクセントモデルの有効性につい

て検証する必要があると考えられる.
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付録

1. 実行シェルスクリプト

(a) stage2(特徴ベクトルの出力)

(b) stage2 5(基本モデルの初期モデルの作成)

(c) stage3(基本モデルの初期学習)

(d) stage5(基本モデルの再推定)

(e) stage7(基本モデルの連結学習)

(f) stage9(基本モデルの連続型HMMの作成)

(g) stage12(基本モデルの連結学習)

(h) stage12 5(基本モデルの辞書,ネットワークグラマーの作成)

(i) stage13c(基本モデルの認識)

(j) stage9mac(基本モデルからアクセントモデルへの音素のコピー)

(k) stage12mac(アクセントモデルの連結学習)

(l) stage12 5mac(アクセントモデルの辞書,ネットワークグラマーの作成)

(m) stage13mac (アクセントモデルの認識)

2. HTKコンフィグファイル

(a) MFCCで用いた HTKコンフィグファイル-MFCC conf

(b) FBANKで用いた HTKコンフィグファイル-FBANK conf

3. 実行シェルスクリプト中のプログラム

(a) del onso.rb(作成されなかった音素を除いた音素リストの作成)

(b) del telist.rb(作成されなかった音素が含まれるデータを除いた評価データリス

トの作成)

(c) del trainlist.rb(作成されなかった音素が含まれるデータを除いた学習データリ

ストの作成)

(d) make MAC lab.rb(アクセントモデルのラベル作成)

33



(e) make Mbase.rb(基本モデルからアクセントモデルへの音素のコピー)

(f) make bcplist.rb(音素リストの作成)

(g) make dic.rb(辞書の作成)

(h) make net.rb(ネットワークグラマーの作成)

(i) make telist.rb(評価データリストの作成)

(j) make trainlist.rb(認識データリストの作成)

(k) onso error.rb(サブプログラム)

(l) onso search.rb(サブプログラム)

4. 実験の誤認識の出力結果 (mau,faf)

(a) Diagonal,MFCC,基本モデル,mauの出力結果-mau dia mfcc normal

(b) Diagonal,MFCC,アクセントモデル,mauの出力結果-mau dia mfcc mac

(c) Diagonal,MFCC,基本モデル,fafの出力結果-faf dia mfcc normal

(d) Diagonal,MFCC,アクセントモデル,fafの出力結果-faf dia mfcc mac

(e) Diagonal,FBANK,基本モデル,mauの出力結果-mau dia fb normal

(f) Diagonal,FBANK,アクセントモデル,mauの出力結果-mau dia fb mac

(g) Diagonal,FBANK,基本モデル,fafの出力結果-faf dia fb normal

(h) Diagonal,FBANK,アクセントモデル,fafの出力結果-faf dia mfcc mac

(i) Full,MFCC,基本モデル,mauの出力結果-mau full mfcc normal

(j) Full,MFCC,アクセントモデル,mauの出力結果-mau full mfcc mac

(k) Full,MFCC,基本モデル,fafの出力結果-faf full mfcc normal

(l) Full,MFCC,アクセントモデル,fafの出力結果-faf full mfcc mac

(m) Full,FBANK,基本モデル,mauの出力結果-mau full fb normal

(n) Full,FBANK,アクセントモデル,mauの出力結果-mau full fb mac

(o) Full,FBANK,基本モデル,fafの出力結果-faf full fb normal

(p) Full,FBANK,アクセントモデル,fafの出力結果-faf full fb mac
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