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あらまし 音声認識や合成システムなどの音声情報処理の研究において，音素の境界位置を示す音素ラベリングデータは重要である．自動ラベ

リングの研究は従来から多くの研究機関で行われている．しかし現段階の精度はまだ十分ではなく，さらに高い精度が要求されている．ところで

音声信号は大きく２つの情報で構成されている．１つはフォルマントで，もう１つはピッチである．この２つの情報を分離するためにケプストラ

ム分析が良く利用される．この分析方法では，低次の項にフォルマントが，高次の項にピッチが抽出される．現在の音声認識や音素ラベリングで

は，フォルマント情報が利用されている．つまりケプストラム分析をして低次の項が利用される．しかしケプストラム分析をおこなった場合，ケプ

ストラムの低次の項は，高次の項の影響を受けることが知られている．つまりフォルマントを計算するときに，ピッチが影響することが知られて

いる．一方，ピッチ周波数と単語のモーラ数およびモーラ位置の間に依存関係があることが報告されている．本論文では、このピッチ周波数と単語

のモ－ラ数およびモ－ラ位置の関係を使うことで，フォルマントにおけるピッチの影響を分離できると仮定した．そして，この関係を使用して自

動ラベリングを行えば，音素境界位置の精度は向上すると予想した．この予想を検証するため，始めに母音・促音・撥音を単語のモーラ数および単

語のモーラ位置で分類して音素 HMM の学習を行った．次に作成した音素 HMM を使用して単語の音素ラベリングデータを作成した．最後に求

められた音素境界位置と，人手によって付与された音素境界位置の差の標準偏差を調べた．この標準偏差を単語のモーラ数およびモーラ位置を使

用したときと使用しないときで調べて，本手法の有効性を確認した．
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Abstract In this paper, we consider that the influences between pitch and formant could be separated using the relation of the mora

and pitch. And using this relation, the accuracy of the phoneme boundaries will improve. First we trained the phone HMM using mora

information. Next we calculate the alignment (phoneme boundaries) using this phone HMM. Last, we evaluated the standard deviation

between the obtained phoneme boundaries and human checked phoneme boundaries. As the result of experiments, The effectiveness of

mora information is proved.
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1. は じ め に

音声認識や音声合成などの音声情報処理の研究において，音
素の境界位置を示す音素ラベリングデータは重要である．現在
この音素ラベリングデータは，手作業で作成されており，作成
には多大な時間と労力を必要としている．このような作業を軽
減するため，大量の音声データを対象に自動的に音素ラベリン
グを行う自動ラベリングシステムが望まれている．
自動ラベリングの研究は，従来から多くの研究機関で行われ
ている．HMM法とベイズ確率を用いた統計的・確率的モデル
による方法 [1]，ルールベースを用いる手法 [2]，知識処理に基
づく方法 [3]などが過去に報告されている．しかし，現段階の
精度はまだ十分ではなく，さらに高い精度が要求されている．
ところで，音声信号は大きく２つの情報で構成されている．

１つはフォルマントで舌や喉の動きなどを表し音韻情報を多く
含む．もう１つはピッチで声帯の動きを表し個人情報や感情の
情報を多く含む．この２つの情報を分離するためにケプストラ
ム分析が良く利用される．この分析方法では，低次の項にフォ
ルマントが，高次の項にピッチが抽出される．
現在の音声認識や音素ラベリングでは，特徴パラメータとし
てフォルマント，つまりケプストラムの低次の項が利用される．
しかし，ケプストラム分析をおこなった場合，ケプストラムの
低次の項は，高次の項の影響を受けることが知られている．つ
まり，フォルマントを計算するときに，ピッチが影響すること
が知られている．一方最近の研究において，特定話者の単語発
話において，単語のモーラ位置および単語のモーラ数が決まれ
ばピッチ周波数がほぼ決まることが知られている [4]. この関係
を使用して，単語の音声合成において高い自然性を持った合成
音声が得られることが確認されている．
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本論文では、このピッチ周波数と単語のモ－ラ数および単語
のモ－ラ位置の関係を使うことで，フォルマントにおけるピッ
チの影響を分離できると仮定した．そして，この関係を使用し
て自動ラベリングを行えば，音素境界位置の精度は向上すると
予想した．この予想を検証するため，本研究では，まず，母音・
促音・撥音を単語のモーラ数および単語のモーラ位置で分類し
て音素HMMの学習を行う．次に，この音素HMMを使用して
単語の音素ラベリングデータを作成する．最後に，求められた
音素境界位置と，人手によって付与された音素境界位置の差の
標準偏差を調べる．この標準偏差を単語のモーラ数およびモー
ラ位置を使用したときと使用しないときで調べ，本手法の有効
性を確認する．

2. 一般名詞におけるアクセントとモーラ情報と
ピッチ周波数の関係

本論文では，まず，日本語の一般名詞における単語のアクセ
ントとモーラ位置とモーラ長とピッチ周波数の平均値の関係を
調査した．一般名詞には ATR の Aset5240単語を用いた．ア
クセントの型は，人の聴覚実験ではなく NHK アクセント辞
典 [10]を利用して調査した．ATRの Asetは，日本語の名詞や
動詞の単語を含み 5,240単語で構成されるが，4 モーラの名詞
は，1,659 単語あった．

2. 1 アクセント型の分布
ATRの Asetの，4モーラ単語における，アクセント型の単
語の頻度を表 1 に示す．この結果から，全単語の 76.1%は 0 型
のアクセントであることがわかる．

表 1 4 モーラ単語のアクセントの分布

Table 1 Examples of Accent Distribution

アクセント型 単語数 割合

0 型 1,263 単語 76.1 %

1 型 178 単語 10.7 %

2 型 110 単語 6.6 %

3 型 108 単語 6.5 %

計 1,659 単語

2. 2 アクセント型とモーラ情報とピッチ周波数の関係
一般名詞において，単語のアクセント型とモーラ情報とピッ
チ周波数の関係を，Xwaves+ [5]を用いて調査した．男性話者
MAUの 4モーラ単語の 1,659単語のピッチ周波数の平均と分
散を図 1に示す．この図において，時間軸はモーラ数で正規化
したのち計算した．図中の×はピッチ周波数の平均値を，縦線
の長さは分散を示している．
また，4モーラ単語の 0型の 1,263 単語のピッチ周波数の平

均と分散を付録の図 4 に，4 モーラ単語の 1 型の 178 単語の
ピッチ周波数の平均と分散を付録の図 5に，4モーラ単語の 2
型の 110 単語のピッチ周波数の平均と分散を付録の図 6に，4
モーラ単語の 3型の 108 単語のピッチ周波数の平均と分散を付
録の図 7に示す．
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図 1 男性話者 MAU の 4 モーラ単語の 1,659 単語のピッチ周波数の

平均と分散
Fig. 1 Pitch frequency for all 4 mora (MAU)

女性話者 FTKの 4モーラ単語の 1,659単語のピッチ周波数

の平均と分散を図 2に示す．
また，4モーラ単語の 0型の 1,263 単語のピッチ周波数の平
均と分散を付録の図 8 に，4 モーラ単語の 1 型の 178 単語の
ピッチ周波数の平均と分散を付録の図 9に，4モーラ単語の 2
型の 110 単語のピッチ周波数の平均と分散を付録の図 10に，4
モーラ単語の 3型の 108 単語のピッチ周波数の平均と分散を付
録の図 11に示す．
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図 2 女性話者 FTK の 4 モーラ単語の 1,659 単語のピッチ周波数の

平均と分散
Fig. 2 Pitch frequency for all 4 mora (FTK)

これらの図を見ると，男性話者 MAU では，0 型，1 型，2
型，3型ともほぼ同様なピッチ周波数の変化をしている（図 4
から図 7)．しかし，女性話者では，0 型，1型，2型，3型それ
ぞれピッチ周波数の変化が異なっている（図 8から図 11)．し
かし全単語の 76.1%が 0型であるため，4モーラ単語の平均は，
0型のピッチ周波数とほぼ同様になる (図 2 と図 8)．
以上の結果より，一般名詞において，ピッチ周波数は単語の
モーラ数および単語のモーラ位置が決まればほぼ一定であるこ
とがわかる．したがって，アクセント型を無視して，モーラ情
報とピッチ周波数の依存関係を利用することにより，フォルマ
ントを示すケプストラムの低次の項に対するピッチの影響を分
離できると期待できる．

3. モーラ情報を用いた音素ラベリング

アクセントとモーラ情報とピッチ周波数の依存関係 (2. 章)

に着目すると，モーラ情報を用いて音素 HMMを作成すること
で音素ラベルの精度が向上することが期待できる．この仮説を
検証するために，始めにモーラ情報を用いて音素 HMMを作成
する．次に作成した音素 HMM と Viterbi アルゴリズム [6]を
用いて音素境界位置を求める．最後に求められた音素境界位置
と人手によって付与された音素境界位置の差の標準偏差を調べ
る．モーラ情報の有効性の評価は，モーラ情報を使用したとき
と使用しないときの標準偏差の差から検証する．以下に実験手
順を示す．

3. 1 実 験 手 順
実験手順を以下に示す．
（ 1） ラベルファイルの母音・促音・撥音を表している音素
記号をモーラ情報を使い分類
（ 2） データベースを学習データと評価データに分割
（ 3） 学習データから音素 HMMを作成
（ 4） 作成された音素 HMM を用いて，評価データの発話
内容を既知として，Viterbi decodingを行い，音素境界位置を
計算
（ 5） 計算された音素境界位置と人手によって求められてい
る音素境界位置の差を評価

3. 2 ラベルファイルの母音・促音・撥音の分類
データベースの音声ラベルファイルに含まれる母音・促音・
撥音を，モーラ情報を使って分類する．具体的には，母音・促
音・撥音の前方に単語のモーラ数，後方にモーラ位置情報を付
け加えて分類する．分類例を表 2に示す．
音声ラベルが”akairo”の場合，単語のモーラ数は 4なので母
音の前方に 4をつけ，後方に各々のモーラ位置をつける．1番
目と 3番目の音素 aは，分類後は 4a1 と 4a2という音素に置
き換え，モーラ位置が異なるため，異なった音素として扱う．

3. 3 評価方法 音素境界位置
評価には，音素境界位置の平均値と標準偏差を使用する．始
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表 2 母音と促音の撥音の分類例

Table 2 Examples of Mora length and Mora position

分類前 a k a i r o

分類後 4a1 k 4a2 4i3 r 4o4

分類前 a p a a t o

分類後 4a1 p 4a2 4a3 t 4o4

分類前 s e n t a k u

分類後 s 4e1 4n2 t 4a3 k 4u4

めに，モーラ情報を使った場合とモーラ情報を使わない場合で
音素ラベリングを行う．次に，計算によって求められる音素境
界位置と人手によって求められた音素境界位置を比較し，平均
値と標準偏差を求める．
図 3に，発話内容が”taido”である評価デ－タの人手によっ
て求められる音素境界位置 (a1～a6) と計算によって求められ
る音素境界位置 (b1～b6)を示す．横軸は時間，縦軸は波形の振
幅を表す．
音素境界位置の平均値 Ep の計算式を以下に示す．
Ep = Σi(ai−bi)

n
(i = 1, 2, .., n)

音素境界位置の標準偏差 σp の計算式を以下に示す．

σp =

√
Σi(ai−bi−Ep)2

n
(i = 1, 2, .., n)
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図 3 波形データと音素境界位置

Fig. 3 wave and segmentation data

3. 4 実 験 条 件
データベースには ATR の単語発話データベース Aset の

5,240単語を使用し，奇数番を学習データに，偶数番を評価デー
タとする．学習データ，評価データともに音素数は約 15,500で
母音数は約 8,000である．使用する音声データは全て，人手に
よって音素境界位置が付与されている．
評価実験は，男性話者 10名と女性話者 10名で行う．ケプス
トラムの計算や音素 HMM の学習や自動ラベリングなどには
HTK [6]を使用する．音響モデルにはラベリングの精度を高く
するために Full-covariance HMM を使用して実験を行う．そ
の他の実験条件を表 3に示す．
モーラ情報を使って母音・促音・撥音を分類すると，音素の
種類は，26種類から約 160種類に増加する．しかし，学習デー
タが不十分であるために学習ができない音素 HMMがある．そ
のため，評価実験で使用される音素 HMMは約 80種類となっ
た．また，学習データが不十分で音素 HMMが作成できない音
素を含む評価データは，評価から除外した．

4. 実 験 結 果

4. 1 音素境界位置
音響モデルに Full-covariance HMM を用いた場合に，計算
した音素境界位置と人手によって付与された音素境界位置の差
の平均値と標準偏差を表 4，5に示す．表 4は男性話者 10名の

表 3 実 験 条 件

Table 3 Experimental Conditions

標本周波数 16kHz 学習 DB 2,620 単語

分析窓 Hamming 窓 音素数 約 15,500

分析窓長 20ms 母音数 約 8,000

フレーム周期 5ms 評価 DB 2,620 単語

音響モデル 4 状態 3 ループ 音素数 約 15,500

mixture 3 母音数 約 8,000

特徴ベクトル 16 次 MFCC+

対数パワー (計 17 次)

表 4 男性話者の音素境界位置 (Full)

Table 4 Phone Boundary Positions - Male - (Full)

モーラ無し モーラ有り

DB
調査音素数平均値標準偏差調査音素数平均値標準偏差

n Ep(ms) σp(ms) n Ep(ms) σp(ms)

MAU 18144 -1.62 22.12 16875 -2.35 21.60

MHT 18141 0.31 24.89 16663 0.18 22.66

MMS 18150 -2.35 20.75 16768 -1.98 19.39

MMY 18035 -1.70 21.91 16833 -1.72 21.29

MNM 18148 -1.37 21.84 16913 -0.89 20.67

MSH 18143 -3.02 24.62 16828 -2.57 23.55

MTK 18157 -1.30 24.68 16466 -1.80 24.05

MTM 18159 -1.24 23.16 16760 -2.86 20.95

MTT 18165 -2.42 21.78 16887 -2.28 19.30

MXM 18153 -1.63 22.14 16770 -2.02 20.96

平均 -1.63 22.79 -1.83 21.44

表 5 女性話者の音素境界位置 (Full)

Table 5 Phone Boundary Positions - Female - (Full)

モーラ無し モーラ有り

DB
調査音素数平均値標準偏差調査音素数平均値標準偏差

n Ep(ms) σp(ms) n Ep(ms) σp(ms)

FAF 18162 -0.91 28.62 16992 -0.84 23.07

FFS 18090 -0.79 30.60 16823 -0.17 24.32

FKM 18164 -0.34 26.16 17059 -1.23 21.50

FKN 18143 1.67 29.51 16990 1.81 28.62

FKS 18145 -1.74 25.73 16946 -1.34 22.71

FMS 18158 -2.91 24.65 17033 -1.22 21.69

FSU 18040 -0.32 26.86 16929 -0.37 23.72

FTK 18157 -2.20 24.25 16926 -1.73 21.79

FYM 18129 0.91 28.02 16973 1.66 24.35

FYN 18148 -1.01 32.09 17146 -0.22 30.10

平均 -0.76 27.65 -0.37 24.19

結果で，表 5は女性話者 10名の結果である．
表 4∼ 5より，全ての話者においてモーラ情報を使用するこ
とで，標準偏差が小さくなっていることがわかる．

Full-covariance HMMを用いた場合，モーラ情報を使用する
ことにより，男性話者の場合の標準偏差は平均 1.4ms(22.79−
21.44) 精度が向上した．また女性話者の場合の標準偏差は約
3.5ms(27.65− 24.19)精度が向上した．
なお，Full-covariance HMMは，Diagonal-covariance HMM
と比較するとモーラ情報を使用することにより，男性話者の
場合の標準偏差は平均約 1.7ms(24.43 − 22.72) 精度が向上し
た．また女性話者の場合の標準偏差は約 4.4ms(29.49− 25.09)
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精度が向上した．FTK を除き，音響モデルに Full-covariance
HMM を使用した方が，Diagonal-covariance HMM より精度
は良かった．
以上の実験により，モーラ情報の有効性が確かめられた．

5. 考 察

5. 1 音韻間の解析
各話者における音韻毎の音素境界位置の精度を調べた．MAU
の場合を表 6，FTK の場合を表 7 に示す．なお，いずれも音
響モデルは Full-covariance HMM を使用した．実験条件は表
3と同等である．
これらの表 6 ∼ 7 をみると，特に母音と母音の音素境界位
置の精度が良くなっていることがわかる．母音と母音の音素境
界位置の標準偏差は，男性話者では約 14.8ms (54.52− 40.05)

向上し，女性話者では約 27.8ms (70.98− 43.73) 精度が向上し
た．しかし，他の音素境界においては精度の向上はあまり見ら
れない．
この理由として，母音にはピッチが含まれるため，モーラ情
報を利用することにより，ピッチの影響が分離できるのに対し、
子音では，ピッチがないため，モーラ情報を使用しても効果が
なかったと考えてられる．

表 6 MAU の音韻間の音素境界位置 (Full)

Table 6 Phone Boundary Positions - MAU - (Full)

モーラ無し モーラ有り

音素間
調査音素数 標準偏差 調査音素数 標準偏差

n σp(ms) n σp(ms)

母音-母音 1351 54.03 1266 40.87

母音-半母音 846 11.51 735 13.52

母音-鼻音 442 9.88 402 10.05

母音-無音 2470 16.36 2322 21.01

母音-摩擦音 579 15.42 513 16.80

母音-促音 565 17.00 554 27.76

母音-有声破裂音 462 12.26 419 13.45

母音-無声破裂音 1175 12.73 1084 11.29

半母音-母音 1400 15.40 1271 15.55

鼻音-母音 756 15.32 700 18.09

無音-母音 339 8.15 303 7.87

摩擦音-母音 1265 17.20 1171 18.12

促音-母音 12 37.94 12 20.61

有声破裂音-母音 700 14.88 650 17.81

無声破裂音-母音 2036 12.10 1890 12.94

5. 2 全音素にモーラ情報を適用
表 4 ∼ 5の実験では，母音・促音・撥音を単語のモーラ数およ

び単語のモーラ位置で分類して音素 HMMの学習を行った．こ
の節では全ての音素をモーラ情報を使って分類した場合の音素
境界位置の精度を調べた．データベースはMAU，MMY，FAF，
FTK を使用し，音響モデルは Diagonal-covariance HMM を
使用した．その他の実験条件は表 3 と同様である．
実験結果を表 8に示す．いずれの話者も，モーラ情報を使って

母音・促音・撥音を分類した場合より，音素境界位置の精度の向上
は見られず，4名の平均では標準偏差が 0.47ms(23.05− 22.58)

増加した．
この原因として，モーラ情報を使って子音を分類して音素ラ
ベリングを行っても，子音にはピッチが含まれないために，音
素境界位置の精度は向上しなかったと考えられる．そして 1個
あたりの音素 HMM の学習データが減少し，そのため HMM
の精度が低下し，音素境界位置の精度が低下したと考えられる．

5. 3 半連続分布型HMMを用いたラベリング精度の検討
表 4 ∼ 5より，全ての実験において，単語のモーラ数と単語
のモーラ位置を用いることにより，音素境界位置および音素継

表 7 FTK の音韻間の音素境界位置 (Full)

Table 7 Phone Boundary Positions - FTK - (Full)

モーラ無し モーラ有り

音素間
調査音素数 標準偏差 調査音素数 標準偏差

n σp(ms) n σp(ms)

母音-母音 1350 60.76 1272 40.77

母音-半母音 846 13.77 744 15.23

母音-鼻音 442 7.99 399 9.57

母音-無音 2470 15.68 2326 18.52

母音-摩擦音 579 23.91 516 23.89

母音-促音 565 16.59 554 20.43

母音-有声破裂音 462 11.43 417 12.04

母音-無声破裂音 1174 17.39 1083 16.27

半母音-母音 1415 15.16 1295 17.06

鼻音-母音 756 18.79 698 17.47

無音-母音 339 8.16 302 7.88

摩擦音-母音 1256 15.73 1165 16.27

促音-母音 12 49.47 12 28.24

有声破裂音-母音 699 12.14 647 13.19

無声破裂音-母音 2037 14.60 1895 15.72

表 8 全音素にモーラ情報を適用したときの音素境界位置 (Diagonal)

Table 8 Phone Boundary Positions (Diagonal)

全音素分類 母音・促音・撥音分類

DB
調査音素数平均値標準偏差調査音素数平均値標準偏差

n Ep(ms) σp(ms) n Ep(ms) σp(ms)

MAU 15126 -2.51 23.08 17771 -1.47 22.56

MMY 15048 -1.44 22.45 17663 -0.86 22.12

FAF 15109 -1.47 23.97 17781 -0.30 23.43

FTK 15147 -1.07 22.69 17802 -0.67 22.22

平均 -1.62 23.05 -0.83 22.58

続時間の精度向上が認められた．しかし，単語のモーラ情報を
用いて HMMを作成した場合と，用いずに HMMを作成した
ときでは，HMMのパラメータの数が異なるため，公平な比較
にはならない．そこで，全ガウス分布の数を固定できる半連続
分布 HMM[11]を用いて同様な実験を行った．
なお，HTKを用いて半連続分布 HMMを作成する際，連結
学習が必須になる．しかし，連結学習をおこなうと自動ラベリ
ングの精度が低下することが一般的に知られている．そのため，
HMMの学習は，半連続型 HMMにおいて連結学習を行った後
で，再び音素ごとに Baum-Welch学習を行った．結果を表 9に
まとめる．なお，半連続型 HMM のガウス分布の数は 256 と
し，Diagonal-covariance HMMで計算した．
この結果をみると，女性話者ではモーラ情報をもちいること
により，セグメンテーションの精度が向上していることがわか
る．しかし，男性話者では精度が低下した．
現在の HTKでは半連続分布型 HMMを作成するときに連結
学習が必要になる．これが問題になったと考えられる．今後，
連結学習を行わずに半連続型 HMMを学習する方法を検討する
必要がある．

5. 4 アクセント情報を用いたラベリング精度の検討
モーラ情報にアクセント位置の情報を加えた場合のセグメン
テーションの精度を調査した．アクセント位置は，NHKアク
セント辞典 [10]を利用した．また，音素数が多くなるため，全
ての HMM のガウス分布が共通な半連続型 HMM[11] を使用
した．他の実験条件は 5. 3と同一である．結果を表 10 に示す．
表 10と表 9を比較すると，アクセント情報を利用すること
により，精度が向上していることがわかる．特に女性話者にお
いて精度が向上している．これは，女性話者のほうがアクセン
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表 9 半連続型 HMMにおけるセグメンテーションの結果 (Diagonal)

Table 9 Result of Semi-Continuous HMM (Diagonal)

モーラ無し モーラ有り

DB
調査音素数平均値標準偏差調査音素数平均値標準偏差

n Ed(ms) σd(ms) n Ed(ms) σd(ms)

MAU 17334 -2.53 20.61 15959 -2.37 21.86

MMY 17700 -2.91 19.83 15509 -2.31 19.74

MTK 17347 -0.40 20.68 15534 -1.04 22.43

男性平均 -1.95 20.37 -1.91 21.34

FTK 17395 -1.78 22.24 16218 -2.01 21.33

FYN 17598 -1.28 28.70 16372 0.13 28.45

FAF 17700 -2.53 26.73 17127 -2.92 24.53

女性平均 -1.86 25.89 -1.60 24.77

表 10 アクセント情報を用いたセグメンテーションの結果 (Diagonal)

Table 10 Result of Accent (Diagonal)

DB
調査音素数 平均値 標準偏差

n Ed(ms) σd(ms)

MAU 12039 -3.30 21.73

MMY 11825 -2.15 19.32

MTK 9370 -0.89 20.11

男性平均 -2.11 20.39

FTK 14063 -2.22 19.93

FYN 15249 -2.46 27.40

FAF 15260 -2.84 24.13

女性平均 -2.51 23.82

ト型の違いにおいてピッチ周波数の変化の様子が大きく異なる
ためと考えられる．

5. 5 男性話者と女性話者の比較
女性話者は男性話者に比べて，アクセントやモーラ情報を使
うことによる音素境界位置の認識精度は向上した（表 4 ∼ 5 参
照）．このことから，アクセントやモーラ情報は，男性話者よ
りも女性話者に効果があることがわかった．この原因について
以下の理由が考えられる．
通常，女性話者のピッチ周波数は，男性話者のピッチ周波数
に比べて高い．そのため，ケプストラムの低次の項（フォルマ
ント）がピッチに大きく影響される．この影響がモーラ情報を
使用することで分離できた．その結果，女性話者の方が男性話
者より効果が大きかったと考えられる．

5. 6 モーラ位置およびモーラ長およびアクセントの有効性
表 4 ∼ 5より，単語のモーラ数と単語のモーラ位置を用いる
ことにより，音素境界位置の精度向上が認められた．特に母音
と母音の間の境界位置の精度が向上した．したがってピッチ周
波数と単語のモ－ラ数および単語のモ－ラ位置の依存関係を使
うことで，フォルマントにおけるピッチの影響が分離し，その
結果，音素境界位置の精度は向上したと考えられる．
しかし，全音素のガウス分布の数を共通にした半連続型HMM
を使用した実験では，女性話者において有効性が示せたが，男
性話者では有効性が示せなかった．この原因として連結学習に
よる影響が考えられる．また，モーラ情報にアクセントを加え
て HMMのモデルを作成することにより，さらに有効性が見ら
れた．今後，さらに triphoneモデルなどでも精度の調査を行っ
ていきたい

5. 7 ラベリングの精度
音響モデルに Full-covariance HMM を使用した場合，音素
境界位置のずれから求めた標準偏差は，男性話者で 21.44ms，
女性話者で 24.19msであった．人手によって求められる音素境
界位置のゆらぎは 5ms 程度といわれているので，さらに精度
を向上させる必要があろう．
しかし，自動ラベリングの応用として，音素片を繋いで合成

する音声合成がある．[7] [8]．この方法において，手動ラベリン
グを利用して合成した音声と自動ラベリングを利用して合成し
た音声を比較した場合，音質に差が殆んどないことが示されて
いる [9]．したがって，音声合成における自動ラベリングの精度
は，本論文で示した値で実用上問題がないと考えられる．

6. ま と め

本論文では，単語のモーラ数および単語のモーラ位置が決ま
れば，単語によらずピッチ周波数がほぼ決まることを利用して，
母音・促音・撥音の HMM を，単語のモーラ数および単語の
モーラ位置で分類して学習を行い，単語の音素境界位置を求め
た．そして，モーラ情報を使用した場合と使用しない場合で，
人手によって求められている音素境界位置と計算によって求め
られた音素境界位置を比較し標準偏差を求めた．その結果，音
響モデルに Full-covariance HMM を使用した場合，男性話者
10人の標準偏差は約 1.4ms向上し，女性話者 10人の標準偏差
は，約 3.5ms 精度が向上した．したがってモーラ情報を利用す
ることによる有効性が得られた．
各音素境界位置ごとにモーラ情報の有効性を調べたところ，
もっとも有効であったのは，母音と母音の音素境界位置であっ
た．また，モーラ位置の情報にアクセントを加えて自動ラベリ
ングをおこなったところ，さらに精度が向上することが示され
た．そして，男性話者と女性話者の実験結果を比較したところ，
モーラ情報は男性話者に比べ女性話者の方が有効であることが
わかった．
今後，最適な実験条件のパラメータの検討や triphone モデ
ルやモーラ情報が不特定話者の音素ラベリングに有効であるか
調べる必要がある．
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図 4 男性話者 MAUの 4モーラ 0型の 1,263 単語のピッチ周波数の

平均と分散
Fig. 4 Pitch frequency for 4 mora type 0 (MAU)
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図 5 男性話者 MAUの 4モーラ 1型の 178 単語のピッチ周波数の平

均と分散
Fig. 5 Pitch frequency for 4 mora type 1 (MAU)
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図 6 男性話者 MAUの 4モーラ 2型の 110 単語のピッチ周波数の平

均と分散
Fig. 6 Pitch frequency for 4 mora type 2 (MAU)
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図 7 男性話者 MAUの 4モーラ 3型の 108 単語のピッチ周波数の平

均と分散
Fig. 7 Pitch frequency for 4 mora type 3 (MAU)
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図 8 女性話者 FTK の 4 モーラ 0 型の 1,263 単語のピッチ周波数の

平均と分散
Fig. 8 Pitch frequency for 4 mora type 0 (FTK)
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図 9 女性話者 FTK の 4 モーラ 1 型の 178 単語 のピッチ周波数の

平均と分散
Fig. 9 Pitch frequency for 4 mora type 1 (FTK)
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図 10 女性話者 FTK の 4 モーラ 2 型の 110 単語のピッチ周波数の

平均と分散
Fig. 10 Pitch frequency for 4 mora type 2 (FTK)

0

100

200

300

0 1 2 3 4��� � � �

���

図 11 女性話者 FTK の 4 モーラ 3 型の 108 単語のピッチ周波数の

平均と分散
Fig. 11 Pitch frequency for 4 mora type 3 (FTK)
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