
視覚的テクスチャを表現するオノマトペの音響特徴量
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概要：ヒトはオノマトペ（擬音語，擬態語の総称）を用いてテクスチャ（画像において色彩，濃淡の分布が
形づくる表面の性質）を表現することがある．タイルの表面を「つるつる」，雲の質感を「もくもく」と表
現する振る舞いは日常茶飯事的に行われている．本研究ではこれを視覚情報から音声情報への変換と捉え，
その関係を調べた．さらにそこから，重要だとわかった音響特徴量，メル周波数ケプストラム係数の 8次，
12次を用いて，音源に効果を付与するフィルタを設計した．
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Sound Feature Values of Onomatopoeia that Express Visual Texture

Miwa Atsushi1,a) Bando Toshihiro1,b) Sasaki Yasunari2,c)

Abstract: Human often express a texture by using onomatopoeia. It is natural behavior that they express a
surface of tile as “tsurutsuru” or a texture of crowd as “mokumoku” in Japanese. We interpret this behavior
as a conversion of visual information to auditory information and invested the relation between them. This
study shows that 8th and 12th of mel-frequency Cepstrum coefficient are the most important feature values
to express a texture as a result. Furthermore the filter that gives an effect of 8th and 12th of mel-frequency
Cepstrum coefficient is designed in this report.
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1. はじめに

我々が使用している擬音語，擬態語などはオノマトペと
呼ばれる．このオノマトペを利用するタイミングは日常的
に多く見られるだろう．例えばきれいに磨かれた車のボ
ディは「ピカピカ」だし，きめ細かく泡立った生クリーム
は「ふわふわ」に見えるかもしれない．
このときヒトはどのようにしてオノマトペを思いついて
対象を表現しているのだろうか，という疑問の発想がまず
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本研究の発端である．“きれいに磨かれた車のボディ”や “

きめ細かく泡立った生クリーム”といった物体の質感は総
じてテクスチャ *1 と呼ばれる．本研究ではヒトがテクス
チャをみたとき，その視覚情報をもとに適切なオノマトペ
を選出しているのだと考えた．
オノマトペという音声情報を用いてテクスチャという視
覚情報を表現するヒトの振る舞いは大変興味深い．本研究
はこの振る舞いを計算機上で実現しようという動機のもと
行った．このシステムが構築されれば，テクスチャ画像を
音で聴き，今まで気づき得なかった異なる側面からの価値
を発見できる可能性もあるだろう．
音を画像に変換しようという試みは既存の音楽プレー
ヤーなどでみられるが，その逆，画像から音への変換は未
だ挑戦された例も少なく，多くの可能性を秘めている．

*1 厳密には，画像として色彩，濃淡の分布が形作る表面の性質と定
義できる．
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画像から音への変換という応用的な目標には，解決すべ
き基礎的な問題が様々あるだろう．本研究ではその 1つと
して，テクスチャの画像としての情報とオノマトペの音と
しての情報の関係について詳しく調べた．
具体的には，まずどのようなテクスチャをみたとき，ヒ
トは種々のオノマトペを思いつくのか調べた．次にこの実
験に用いたテクスチャ画像を解析し，様々な特徴量を算出
した後，主成分分析した．この主成分とオノマトペの音と
しての特徴量の関連性を距離分析によって求め，どのよう
なオノマトペの情報がテクスチャを表現するのに重要なの
かを調べた．

2. テクスチャから思いつくオノマトペ

ヒトがどのようなテクスチャをみたとき，どのようなオ
ノマトペを思いつくのかを調べるために実験を行った．

2.1 実験方法
被験者 60人（男性 30人，女性 30人）に対して 50のテ

クスチャ画像をランダム順に見せ，それぞれの画像に対し
て 1つ，思いついたオノマトペを回答させた．まずそれぞ
れ自由にオノマトペを回答させた（実験A）．被験者によっ
てはあるテクスチャのオノマトペを思いつかない場合があ
るため，50のうち 10以上のテクスチャへの回答を義務づ
けてこれに対応した．次に同じテクスチャ群に対して，用
意した 102 のオノマトペから選択して回答させた（実験
B）．このときは 50のテクスチャすべてへの回答を義務づ
けた．102のオノマトペは「暮らしのことば擬音・擬態語
辞典」[1]からの引用した．これらはすべて 4モーラ *2 に
統一した．
被験者に提示するテクスチャは 1024× 1024pixelに統一
し，ディスプレイとの距離は 50cmとした．得られた回答
を音素 *3に分解し，テクスチャごとに集計した後，その発
現確率を音素の発現順に求めた．つまりあるテクスチャで
選ばれたオノマトペにおける音素の発現順 iにおいて，任
意の音素の種が選ばれた頻度を fph としたとき，式 1で表
される Pi である．

Pi =
fph∑
ph fph

(1)

2.2 実験結果
図 1のテクスチャ例の分析結果を示したのが図 2～5で

ある．それぞれの音素が発現した確率を示した．第 1子音
では/s/が約 0.27，/t/が約 0.18，第 2子音では/r/が約 0.46

の割合で発現した．第 1母音では/u/が約 0.41，第 2母音
では/a/が約 0.68の割合で発現した．本実験で扱ったオノ
*2 ことばを数える単位の 1つで「拍」とも言う．例えば「りんご」，
「アップル」，「コンピュータ」はそれぞれ 3，4，5モーラである．

*3 広義に音韻学上の最小単位を指す．本研究では/shy/，/chy/，
/ny/，/zy/も区別して考えた．

図 1 実験で利用したテクスチャ画像例
Fig. 1 A texture example used in experiment

図 2 第 1 子音の発現確率
Fig. 2 Appearance probability of each consonant at 1st

phoneme

図 3 第 2 子音の発現確率
Fig. 3 Appearance probability of each consonant at 3rd

phoneme

図 4 第 1 母音の発現確率
Fig. 4 Appearance probabil-

-ity of each vowel

at 2nd phoneme

図 5 第 2 母音の発現確率
Fig. 5 Appearance probabil-

-ity of each vowel

at 4th phoneme
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マトペはほとんどがCVCV CVCV*4の構成であったため，
ここではその前半の結果のみ図示した．なお母音から始ま
るオノマトペに関しては第 1子音は数えず，第 1母音，第
2子音，第 2母音として数えた．

3. テクスチャ画像解析

実験で用いた 50のテクスチャ画像の特徴量を解析した．

3.1 RGB，HSV統計量
画像は計算機上で RGB それぞれ 256 階調のデータと
して格納されて扱われている．任意の画像における RGB

それぞれの平均と標準偏差を特徴量とした．また RGBを
HSVに変換した後，これらの平均と標準偏差も特徴量と
した．

3.2 濃淡ヒストグラムから得た特徴量
画像をグレースケール化し，濃淡ヒストグラムを求め，
その平均，分散，歪度，尖度を求めた．なお濃淡ヒストグ
ラムの全体が 1.0になるよう正規化してから算出した．歪
度は濃淡の分布形状がどれだけ対照形から歪んでいるか，
尖度は分布が平均値のどれだけ近傍にあるかを示す特徴量
である [2]．

3.3 修正局所フラクタル次元
いくつかのテクスチャはある一定のパターンの繰り返し
によって形成されている．このパターンの大きさが大きけ
ればそのテクスチャは単純に，小さければ複雑に見えるだ
ろう．この複雑さの指標として修正局所フラクタル次元を
採用した．修正局所フラクタル次元は局所フラクタル次元
を拡張した概念で，ヒトの視覚特性（Moduration Transfer

Function）を考慮した局所フラクタル次元を指す [3]．

3.4 同時生起行列から得た特徴量
ある画素 iから角度 θの方向に距離 rだけ離れた画素点
の濃淡が j である確率 P (i, j)を要素とする行列を同時生
起行列と呼ぶ [2]．これはテクスチャ分類に有効とされてい
る [4]．同時生起行列を用いて 14種の特徴量を求めた．な
お同時生起行列を生成する際の階調は 256，角度は 0◦，距
離は修正局所フラクタル次元解析で求めたスケールとした．

3.5 差分統計量
同時生起行列を利用して，ある画素点 iから角度 θの方

向に距離 rだけ離れた画素点 j の濃淡差が kである確率か
ら，4種の特徴量を求めた [2]．なおこの際角度と距離は同
時生起行列を用いた計算と同様にした．

*4 C : 子音（consonant），V : 母音（vowel）

3.6 ランレングス行列から得た特徴量
画像内で角度 θの方向に同じ濃淡の画素点がいくつ続い

ているかを要素とした行列をランレングス行列と呼ぶ [2]．
これを用いて 5種の特徴量を求めた．この際角度は 0◦，濃
淡の階調は 256とした．

3.7 フーリエパワースペクトルから得た特徴量
いくつかのテクスチャは，一様な模様ではなく方向性を
もっている．画像のどの方向への方向性が強いかをフーリ
エパワースペクトルによって求めることができる [5]．フー
リエパワースペクトルの定義は式 2で示される [2]．

P (ε, η) = |F (ε, η)|2 (2)

本研究では P (ε, η)を極座標形式 P (r, θ)で表し，rは修
正局所フラクタル次元を適応し，θは 0◦ とした．

4. テクスチャ特徴量の主成分分析

テクスチャの特徴量で求めた 48の特徴量を主成分分析
した結果が図 6である．図 6に示された各テクスチャは一
定以下の共分散の絶対値をもって分布している．つまりこ
れまでに示した解析によって得た特徴量は，50のテクス
チャをよく分離しているといえるだろう．
テクスチャの分散を最大とするよう設定されたこの主成
分の軸をそれぞれ ζ1，ζ2とする．これらをパラメータとす
れば，画像ごとの差を最もよく表現できる．

図 6 テクスチャ特徴量の主成分結果
Fig. 6 The result of PCA based on feature values of textures

5. 録音したオノマトペ解析

オノマトペが音としてどのような情報をもつのか調べる
ために，実際に被験者にオノマトペを発声させ，それを録
音して採集した．被験者には第 2項の実験 Bで用いた 102

のオノマトペをランダム順に，マイクから 10cmの距離か
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ら発声させた．
採集した音声データを音素ごとにわけ，それぞれの基本
周波数 f0，フォルマント周波数 F1~3，メル周波数ケプス
トラム係数（MFCC）1～12次を求めた．ここで得られた
任意の音素の種におけるこれらの合計 16次元の特徴量を
FV とした．行列 FV は式 3のような構成である．

FV =⎛
⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝

/a/の f0 /i/の f0 · · · /p/の f0

/a/の F1

. . .
...

...
. . .

...

/a/の /p/の
MFCC12次 · · · · · · MFCC12次

⎞
⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠

(3)

5.1 基本周波数
声帯振動が生じる時間間隔の逆数を基本周波数という．
これは一般にピッチに相当する物理量である [6]．対数ス
ペクトル *5 からケプストラム法によって導ける．
フーリエ変換によって信号の周波数成分と振幅成分を抽
出したものを振幅スペクトルと呼び，解くに縦軸を対数ス
ケールで表現したスペクトルを対数スペクトルと呼ぶ [7]．
対数スペクトルを再度フーリエ変換すると，音声の声道
成分と音源特性に分離できる．この音源特性が基本周波数
を表す．この処理は結局周波数領域から時間領域への逆変
換であるが，位相の情報が欠落しているので元の信号とは
一致しない．この手法をケプストラム法という．

5.2 フォルマント周波数
振幅スペクトルから線形予測法（LPC）を利用してスペ
クトル包絡を求め，そのピークを示す周波数がフォルマン
ト周波数である．これは一般に母音の音素を識別するの
に有効な特徴量とされている．本研究では LPCの次数を
64とし，周波数が小さい順に第 1～3フォルマントまで求
めた．

5.3 メル周波数ケプストラム係数
ヒトの音の高さの認知は，解析的に求められた周波数の
変化率とは一致しない．そこで用いられるのがメル尺度
と呼ばれる感覚尺度である．メル尺度においては，ヒトが
1000Hz，40db SPLの音を聴いたときに感じる音の高さを
1000melとし，その 2倍の高さに聴こえる音を 2000mel，
1/2の高さに聴こえる音を 500melとする．一般に近似式 4

で表される．ただしmはメル尺度値，f は周波数を指す．

m = 1000 log2

(
1 +

f

1000

)
(4)

音源をメル尺度で等間隔となる 20の周波数領域に分割
*5 スペクトルとスペクトラムは同義である．英語ではスペクトルと
いう言葉はないが，日本語においてはどちらの表現も用いられる．

し，それぞれの振幅スペクトルを求め，それを圧縮して離
散コサイン変換すると 20次元のメル周波数ケプストラム
係数（MFCC）が得られる．そのうち低次成分 12次元を
特徴量として採用した．

6. テクスチャの表現に重要な音響特徴量

6.1 方法
ヒトが発するオノマトペのどのような音しての情報が，
対象のテクスチャを区別しているのかを調べるために，距
離分析を用いて音響特徴量の評価を行った．
まず距離分析を行う前に，第 2節で得たそれぞれのテク

スチャの発現順 i番目の音素の発現確率 Piを持ちいて，第
5節で求めた音響特徴量を重み付けした．

WFV i = PiFV T (5)

ζ1 と ζ2 からなるテクスチャ特徴量の部分空間におけ
る n 番目のテクスチャのプロット（図 6 上の座標）を
Pn,img(ximg, yimg)，任意の 2 つの音響特徴次元の軸に射
影された座標を Pn,snd(xsnd, ysnd)としたとき，それらの
ユークリッド距離 dn を式 6で求めた．

dn =
√

(ximg − xsnd)2 + (yimg − ysnd)2 (6)

このときテクスチャの第 1，2主成分と音響特徴量は平
均を同じにし，分散で正規化して行った．これは変域や分
散の違いによって，距離が過大あるいは過小に算出される
のを防ぐためである．
任意の音響特徴量の組み合わせ (j, k)においてここで得

られた距離 dn の合計が最小であるとき，その音響特徴量
の組は最もテクスチャ主成分と類似度が高いといえる．こ
の類似度の評価値 Ej,k を式 7で定義した．

Ej,k =
1∑
dn

(7)

6.2 結果
評価値 Ej,k が最も大きかった音響特徴量を，音素の発現

順に表したのが表 1である．

表 1 評価値 Ej,k が最大となる音響特徴量の組み合わせ
音素発現順 男声 女声
第 1 子音 f0，MFCC 6 次 MFCC 9 次，11 次
第 1 母音 MFCC 1 次，12 次 MFCC 8 次，11 次
第 2 子音 MFCC 8 次，12 次 MFCC 8 次，12 次
第 2 母音 F1，MFCC 9 次 MFCC 8 次，f0

第 2子音のみ男声と女声で結果が一致した．

6.3 考察
テクスチャを表現するのに用いるオノマトペは男女共通
であると考えられるため，1つのオノマトペから感じる印
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象は性別に依らない．よって性別によって結果が異なる第
1子音，第 1，2母音の音響特徴量はテクスチャの表現にお
いて大きな影響をもたない．つまり結果が男女で共通した
第 2子音がテクスチャを表現するのに大きな役割を果たし
ていると考えられる．結果から，ヒトがテクスチャを表現
するオノマトペを聴いたとき，その第 2子音がどのような
MFCC8次，12次の値を示すかがその印象に影響している
とわかった．
様々な日本語のオノマトペにおいて母音は 5種しか使わ

れない背景から，本研究に着手する以前より，オノマトペ
に含まれる母音はテクスチャの表現において大きな役割を
持たず，子音が重要性を持つだろうという予想があった．
しかし第 1子音が母音同様，重要な役割を果たさないとい
う結果が今回確認された．つまりテクスチャを表現する音
としては，同じ音響特徴量の値を持つ音源であっても，そ
の発現する順序や前後の音が印象に大きな影響を与えてい
ると言えるだろう．
6.3.1 音響特徴量を制御するソフトウェア開発
本研究で得られた結果は，任意の音源に対しMFCC8次，

12次をパラメータとして変化させれば，その音源にオノ
マトペとしての印象を付加できることを意味している．そ
こで MFCC8次，12次を変化させるソフトウェアを開発
した．
まず前提として MFCC の解析方法からわかるように，

MFCCの値だけで元の音声信号を復元するのは不可能であ
る．これはケプストラムの解析の過程で位相の情報が失わ
れるためである．よって本研究ではMFCCから入力音源を
変化させる方法としてフィルタリングを用いた．MFCC8

次，12次を操作して音源に効果を与えるフィルタを作成す
るため，MFCCの解析方法を逆からたどり，これらが示す

図 7 MFCC8 次，または 12 次の特性を表すフィルタ
Fig. 7 Filters that represent the characteristics of 8th or 12th

of MFCC

周波数特性について調べた．MFCC8次，あるいは 12次
の値が 1の音源とはどのような周波数構成なのかを調べれ
ば，それからフィルタが作成できる．MFCCの解析方法に
倣って，まずMFCC8次，もしくは 12次の値が 1でその
他が 0のデータを逆離散コサイン変換した．
さらにこのデータを振幅スペクトルに変換した結果が図

7である．ここで破線はMFCC8次もしくは 12次が 1で
それ他が 0のデータの理想応答，実線が設計したフィルタ
である．本研究では最小二乗線形位相 FIRフィルタを用
いてフィルタを設計した．低い周波数においてのフィルタ
は理想応答の性質を満足させない結果となった．MFCC8

次，12次が示す周波数特性は周波数が大きくなるにつれ変
化が小さくなり，同じ次数のフィルタ設計では双方に対応
できないためだと考えられる．

7. まとめ

7.1 結論
本研究では，ヒトがテクスチャをみたときそれを表現す
るオノマトペの分析により，そのオノマトペのどのような
成分がテクスチャを表現しているのかを明らかにした．
具体的にはテクスチャを表現するにはオノマトペの第 2

子音の MFCC8次，12次が最も大きい役割を担うのがわ
かった．
MFCCの 13～20次元を削除し，1～12次元だけで復元
率の高い周波数構成を得る方法は一般的にも知られている
が，本研究のように，MFCCのいずれかの次元単体に関
して意味を見いだした例は少ない．本研究が MFCCの 1

次元ごとの意味を見いだす研究のきっかけとなるのを期待
する．

7.2 検討課題
7.2.1 効果を付与する入力音源の問題
本研究で作成したのは，エフェクタの 1つであるフィル
タである．フィルタにはそれを通過させるための入力とな
る音源が必要であり，またそれがどのような音源であるべ
きかについては今後検討すべきである．基本となる入力音
源をつくる方法として，「平均的な音素」の作成を提案す
る．ここでの「平均的な音素」とはどの音素にも聴こえ，
またどの音素とも言い切れない曖昧な音素である．子音と
母音でそれぞれ作成する必要がある．
また音素の基本の音源を作成できたなら，それを並べて
オノマトペの基本の音源を作成する必要がある．音素に
よってはその直前，直後に無音区間が現れる特徴があり，
それを忠実に再現すればオノマトペの基本音源ができる．
その後オノマトペの基本音源の第 2子音に，テクスチャの
主成分軸と対応させたMFCC8次，12次の値から効果を与
えれば，直感的にもテクスチャの印象と一致する音源を作
成できるだろう．
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7.2.2 音声特徴量の次元数の問題
本研究では既存の解析方法を参照し，音素について調べ
て利用しているが，これらの特徴量がその媒体のすべての
情報を表現できているとは限らない．テクスチャの特徴解
析は主成分分析の結果からわかるように，一定以下の共分
散の絶対値をもって分布していることから，本研究におい
て充分な性能を発揮していると言える．しかし音声の特徴
解析において抽出できた特徴量は 16とテクスチャ解析に
比べ少なく，それらが音声の情報をすべて表現していると
は言えない．新たな音声の解析方法が開発され本研究に応
用されればさらなる精度の向上が期待できるだろう．
7.2.3 フィルタの精度の問題
本研究で設計したフィルタは特に低周波数域における精
度がよくない．フィルタの設計において次数の設定はその
精度に大きく影響するが，MFCC8次，12次においては周
波数帯域によって最適なフォルタの次数が異なるためいず
れかの帯域における精度が満足されない．任意の周波数帯
域における最適な次数のフォルタを組み合わせて設計する
方法が考えられれば，設計したフィルタを本研究で求めた
理想応答に近づけられるだろう． 　
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