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音声基本周波数の藤崎モデル指令列の統計的語彙モデル

石原達馬1,a) 吉里幸太1,b) 亀岡弘和1,2,c) 齋藤大輔1,d) 嵯峨山茂樹1,3,e)

概要：音声の基本周波数（F0）軌跡は，話者性，感情，意図など豊富な非言語情報・パラ言語情報が含ま

れることが知られており，その分析は重要な課題である．我々は基本周波数軌跡の数理的なモデルの一つ

である，藤崎モデルのパラメータの生成過程を HMMによりモデル化することで，実測 F0 軌跡から藤崎

モデルのパラメータを推定する手法を開発してきた．本研究では，パラメータ推定精度の向上を目指して，

藤崎モデルの指令列には典型的なパターン（テンプレート）が存在するという仮説に基づき，分析のため

の新しい HMMのトポロジーを提案する．定量評価実験により，モデルの持つテンプレート数に対する推

定精度の変化を実験により確認した．

1. はじめに

音声には言語情報以外にも様々な情報が含まれており，

日常的なコミュニケーションに利用される．我々はこれら

の非言語的な情報を工学的に扱う枠組みを構築することを

目標として，非言語情報の解析・合成のための情報処理と

信号処理の研究を進めている．

音声の基本周波数 (F0) 軌跡には，話者性，感情，意図

などの非言語的な情報が豊富に含まれることが知られてい

る．このため，F0 軌跡のモデル化は，音声合成，話者認

識，感情認識，対話システムなど，韻律情報が重要な役割

を担う応用において極めて有効である．F0 軌跡は，韻律

句全体にわたってゆるやかに変化する成分 (フレーズ成分)

と，アクセントに従って急峻に変化する成分 (アクセント

成分) により構成される．これらはの成分は，ヒトの甲状

軟骨の並進運動と回転運動にそれぞれ対応していると解釈

できるが，この解釈に基づき対数 F0 軌跡をこれらの成分

の和で表した数学的なモデル (以後，藤崎モデル) が提案

されている [1]．藤崎モデルは，フレーズ・アクセント指令

の生起時刻，持続時間，各指令の大きさなどをパラメータ

として有し，これらが適切に設定されたとき実測の軌跡を

非常によく近似することが知られている．また，パラメー

タの言語学的対応の妥当性も広く確認されている．
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先述の藤崎モデルのパラメータは，韻律的特徴を効率よ

く表現できるため，実測の F0 軌跡から藤崎モデルのパラ

メータを推定することは非常に重要な問題である [2]．し

かしながら，この問題は元来不良設定問題であること，ま

た藤崎モデルには言語学的な知見により守られるべき制約

が存在することなどから，必ずしも容易ではなかった．こ

れまで我々は，藤崎モデルをベースとした F0 軌跡の確率

的生成過程 [3], [4], [5] をモデル化し，藤崎モデルのパラ

メータ推定問題を EM アルゴリズムに基づく最尤推定問

題に帰着させることに成功し，効果的なパラメータ推定ア

ルゴリズムの開発を行ってきた．本手法の中心的なアイデ

アは，フレーズ・アクセント指令列の生成プロセスを隠れ

マルコフモデル (HMM)により表現した点にあり，HMM

のトポロジーの設計や遷移確率の学習を通して，指令列に

関する言語学的ないし先験的な知識を，パラメータ推定に

効果的に組み込むことが可能である．一般に，適切な知識

がモデルにうまく組み入れられれば，モデルパラメータの

推定には有利である．例えば，HMM に基づく音声認識で

は，HMMのトポロジーや遷移確率を通して，言語的に自

然または常識的でありつつ，観測特徴系列をなるべく良く

説明するような音素系列を推定することが可能である．通

常の発話においては，イントネーションは発話内容の言語

的なアクセント構造に強く依存するため，いくつかの異な

る内容の発話がしばしば共通のイントネーションをもつ．

そこで，本稿では，指令列パターンのテンプレートの語彙

仮説に基づく HMMのトポロジー設計とそれに基づく F0

軌跡の生成モデルを定式化し，藤崎モデルパラメータ推定

アルゴリズムを導出する．
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図 1 藤崎モデル [1].

2. 統計的F0軌跡モデル

2.1 藤崎モデル [1]

藤崎モデル [1]では，対数 F0軌跡 y(t)が以下のように 3

つの成分の和で表されると仮定する．

y(t) =xp(t) + xa(t) + xb. (1)

ここで，tは時間，xp(t)はフレーズ成分，xa(t)はアクセ

ント成分，xbはベースライン成分と呼ばれる，時間によら

ない定数である．さらにフレーズ成分，アクセント成分は

それぞれ，フレーズ指令，アクセント指令と呼ばれる信号

の 2次のフィルタの出力であると仮定される．

xp(t) =Gp(t) ∗ up(t) (2)

Gp(t) =

α2te−αt (t ≥ 0)

0 (t < 0)
(3)

xa(t) =Ga(t) ∗ ua(t) (4)

Ga(t) =

β2te−βt (t ≥ 0)

0 (t < 0)
(5)

ここで up(t)はフレーズ指令と呼ばれるデルタ列であり，

ua(t) はアクセント指令と呼ばれる矩形パルス列である．

これらのうち非ゼロの値をとるのは各時刻で高々 1つであ

る．α，β はそれぞれ 2次フィルタの応答の速さを表す角

周波数であり，個人や発話によらずおおよそ α = 3 rad/s，

β = 20 rad/s 程度の値をとることが知られている．

2.2 F0 軌跡の確率的生成過程モデル

ここでは，これまで我々が開発してきた，藤崎モデルを

ベースにした F0 軌跡の生成過程の確率モデル [3], [4], [5]

について概説する．上述の藤崎モデルにおいて，フレーズ

指令，アクセント指令はそれぞれデルタ列，矩形パルス列

であり，さらにこれらは互いに重ならないという仮定が置

かれる．我々はこれらの制約を満たすような指令列をうま

く確率モデルの形として記述するために，フレーズ指令

up[k]，アクセント指令 ua[k]のペア o[k] = (up[k], ua[k])
T

を，HMMの出力として表現するモデルを考案した．各状

態の出力分布を正規分布とした場合，出力系列 {o[k]}Kk=1

は

o[k] ∼N (o[k]; csk ,Υsk) (6)

に従う．ここで sk は時刻 k における状態を表す．すな

わち，式 (6) は平均 µ[k] = (µp[k], µa[k])
T = csk と分散

Σ[k] = Υsk = diag(υp,k, υa,k) が状態遷移の結果として時

間とともに変化することを意味する．以上の HMMの構成

は以下となる．

出力系列: {o[k]}Kk=1

状態系列: {sk}Kk=1

出力確率分布:P (o[k]|sk) = N (o[k]; csk ,Υsk )

平均値の系列:µ[k] = (µp[k], µa[k])
T = csk

遷移確率: ϕi′,i = logP (sk = i|sk−1 = i′)

上記の HMMから出力された指令関数 up[k], ua[k]にそ

れぞれ異なるフィルタ Gp[k]と Ga[k]が畳み込まれたもの

がフレーズ成分とアクセント成分

xp[k] = up[k] ∗Gp[k] (7)

xa[k] = ua[k] ∗Ga[k] (8)

となる．ただし，∗は離散時間 k に関する畳込みを表す．

また，Gp[k]と Ga[k]はそれぞれ Gp(t)と Ga(t)を離散時

間表現である．以上より，F0 軌跡の離散時間表現 x[k]は

x[k] = xp[k] + xa[k] + xb (9)

となる．xb はベースライン成分を表す．

無声区間においては F0 は観測されないことがあった

り，観測されていたとしても信頼できない場合が多い．ま

た，F0抽出において推定誤りが生じる場合もある．そこで

観測 F0 軌跡 y[k]を，上述の F0 軌跡モデル x[k]とノイズ

xn[k] ∼ N
(
0, υ2

n[k]
)
との和として表すことで，観測 F0 系

列の不確実性を分散 υ2
n[k]の設定を通して組み込むことが

できる．よって，観測 F0 系列 y[k]は

y[k] = x[k] + xn[k] (10)

と表される．ここで，xn[k]を周辺化すると，o = {o[k]}Kk=1

が与えられたもとでの y = {y[k]}Kk=1 の条件つき確率密度

関数 P (y|o)は

P (y|o) =
K∏

k=1

N (y[k];x[k], υ2
n[k])

x[k] = Gp[k] ∗ up[k] +Ga[k] ∗ ua[k] + ub (11)

となる．(6) より，状態系列 s = {sk}Kk=1 が与えられた

もとでの {o[k]}Kk=1 の条件つき確率密度関数 P (o|s, θ) は
P (o|s, θ) =

∏K
k=1 N (o[k]; csk [k],Υsk) で与えられる．ここ

で，θ は出力分布の平均と分散の系列を表す．状態系列 s

の確率分布 P (s)はHMMにおけるマルコフ性の仮定より，

遷移確率の積 P (s) = ϕs1

∏K
k=2 ϕsk,sk−1

で与えられる．
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図 2 従来法におけるフレーズ・アクセント指令列の状態遷移モデ

ル [3], [4], [5]．状態 r0 において µp[k] と µa[k] はゼロであ

る．状態 p1 において µp[k] は非負値 Ap[k] をとることがで

き，µa[k] はゼロである．状態 p1 において自己遷移は禁止さ

れる．状態 r1 において µp[k] と µa[k] はまたゼロのみに制限

される．この状態は µp[k]がパルス列になることを保証するも

のである．状態 r0 は状態 a1, . . . , aN へのみ遷移することが

でき，これらの状態において µa[k] はそれぞれ異なる値 A
(n)
a

をとることができるが，µp[k] はゼロに制限される．直接 an

から an′ へを通らずに r1 遷移することは禁止される．これは

µa[k]が矩形パルス列であることを保証するためのものである．

3. 提案モデル

3.1 フレーズ・アクセント指令の語彙モデル

以上のモデルにおいて重要なアイディアは，藤崎モデル

の制約が HMMの状態遷移トポロジーで表現される点にあ

るが，これまでの状態遷移トポロジーのもとでは藤崎モデ

ルにおける制約を満たす範囲のいかなる指令列も生成しえ

て，言語学的に必ずしも妥当でない指令列を生成すること

を許容していた．もし指令列のとりうる範囲を言語学的な

先験知識に基づいて適切に制限できれば，提案モデルを用

いて効果的に藤崎モデルパラメータの推定を行えるように

なるはずである．以上より，言語的な先験的知識を HMM

の状態遷移トポロジーの設計を通してモデルに組み込もう

というのが本研究のアイデアの要点である．

通常の発話では，イントネーション型の種類は限られて

いる．日本語の場合，ピッチアクセントは高いと低いの 2

値で表され，1アクセント句に含まれるモーラ数には限り

があるためである．例えば，「あらゆる現実を」と「明日は

輪講だ」のアクセントパターンは同一であるため，イント

ネーションはほとんど同一である．このことは，藤崎モデ

ルの指令列ペアが，有限種類のテンプレートをつなぎ合わ

せて表現できる可能性があることを示唆する．そこでまず

指令列のテンプレートに対応する有限種類の Left-to-Right

HMM を考え，テンプレート間を遷移可能な HMMを考え

ることにより，上述のようなテンプレートベースの指令列

の生成モデルを立てることができそうである．このような

状態遷移トポロジーは例えば Fig. 3のようなHMMで表す

図 3 ピッチパターンテンプレートの語彙モデルに基づくフレーズ・

アクセント指令列の状態遷移トポロジー

図 4 状態 a1,1 を 4 つの小状態 a1,1,0，a1,1,1，a1,1,2，a1,1,3 へ分

割したもの．遷移確率 ϕa1,1,0,a1,1,1 は状態 a1,1 が 4 回持続す

る確率に対応する．

ことができる．この HMMをフレーズ・アクセント指令列

の語彙モデルと呼ぶこととする．ここで，各テンプレート

の時間伸縮をどれだけ許容するかを柔軟に扱えるようにす

る目的で，Fig. 4 に示すように各状態 (ただし p1, p2, . . .

を除く)を，同一な出力分布を有するよう拘束された小状

態に分割することとした．これにより，各状態での停留時

間を個別にパラメトライズすることが可能である．

以上の提案モデルに基づく藤崎モデルパラメータ（フ

レーズ・アクセント指令）推定法は，学習ステージと認識ス

テージの 2つのステージにより構成される．学習ステージ

は，状態出力分布の平均と遷移確率を F0軌跡の学習データ

から推定するステージであり，学習データから指令列のテ

ンプレートを学習することに相当する．認識ステージは，

学習ステップで学習された状態遷移確率と状態出力分布を

固定のもとで，最適な状態遷移系列（すなわち指令列推定

値）を推定するステージである．どちらのステップも次節

で説明する最適化アルゴリズムに基づくが，両ステージ間

の唯一の違いは，HMMのパラメータ (遷移確率と出力分

布)が固定されるかどうかという点のみである．

3.2 最適化アルゴリズム

この節では観測 F0 系列 y が与えられたもとで，モデル

パラメータ θ と o の事後確率 P (o, θ|y) の局所最適解を求
める反復アルゴリズムを EMアルゴリズムと補助関数法

に基づいて導出する．状態系列 sを隠れ変数とし，事後確

率 P (o, θ|y)が P (o, θ, s|y) ∝ P (y|o)P (o|s, θ)P (s)を sにつ
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いて周辺化することで得られる点に注意すると，Q 関数

Q(o, θ, o′, θ′)は

Q(o, θ, o′, θ′) =
∑
s

P (s|y, o′, θ′) logP (o, θ, s|y)

c
= logP (y|o)

+
∑
s

P (s|y, o′, θ′) logP (o|s, θ)P (s), (12)

logP (y|o) = log

K∏
k=1

N (y[k];x[k], υ2
n[k]),

=

K∑
k=1

−A[k]

2υ2
n[k]

, (13)

A[k] =

y[k]−
∑

i∈{p,a,b}

K∑
l=1

Gi[k − l]ui[l]

2

,

(14)∑
s

P (s|y, o′, θ′) logP (θ, o|s)

=
∑
s

P (s|y, o′, θ′)
∑

i∈{p,a}

K∑
k=1

−Bi[k]

2υ2
i,sk

=

K∑
k=1

∑
t

P (sk = t|y, o′, θ′)
∑

i∈{p,a}

−Bi[k]

2υ2
i,t

(15)

Bi[k] = (ui[k]− µi,t[k])
2
, (16)

と置ける．ここで，
c
=は定数項を除いて等しいことを表す．

よって，P (s|y, o′, θ′)を Forward-Backward アルゴリズム

により計算するステップ，oと θについて Q(o, θ, o′, θ′) を

増加させるステップを繰り返すことで，P (o, θ|y)が局所最
大となる解を得ることができる．oは藤崎モデルの指令関

数のペアであるため，Q(o, θ, o′, θ′)を増加させるステップ

においては，oの非負制約を考慮する必要がある．oの非

負制約を満たしながらQ(o, θ, o′, θ′) を増加させるような更

新則は [6]と同様の考え方により導くことができる．[6]よ

り，Q(o, θ, o′, θ′) の下界が，Jensenの不等式

−
( ∑

i∈{p,a,b}

∑
l

Gi[k − l]ui[l]
)2

≥ −
∑

i∈{p,a,b}

∑
l

G2
i [k − l]u2

i [l]

λi,k,l
, (17)

を用いて設計することができる．ここで，Gb[k] = δ[k] (ク

ロネッカーのデルタ)である．また，λi,k,lは，0 < λi,k,l < 1,∑
i

∑
l λi,k,l = 1を満たす任意の変数である．以上をまと

めると Q関数の下界は，

Q(o, θ, o′, θ′) ≥
K∑

k=1

−A′[k]

2υ2
n[k]

+

K∑
k=1

∑
t

P (sk = t|y, o′, θ′)
∑

i∈{p,a}

−Bi[k]

2υ2
i,t

(18)

A′[k] = y[k]2

− 2y[k]
∑

i∈{p,a,b}

K∑
l=1

Gi[k − l]ui[l]

+
∑

i∈{p,a,b}

∑
l

G2
i [k − l]u2

i [l]

λi,k,l
, (19)

と表される．この下界関数を λi,k,l ≥ 0に関して最大化す

るステップと oに関して最大化するステップを交互に繰り

返せばQ(o, θ, o′, θ′) を増加させることができる．いずれの

ステップの更新則も解析的に求めることができ，それぞれ

λi,k,l =
Gi[k − l]ui[l]∑

i∈{p,a,b}
∑

l Gi[k − l]ui[l]
, (20)

と

ui[l] =

∑
t
P (sl=t|y,o′,θ′)µi,t[l]

υ2
i,t

+
∑K

k=1
y[k]Gi[k−l]

υ2
n[k]∑

t
P (sl=t|y,o′,θ′)

υ2
i,t

+
∑K

k=1
G2

i [k−l]

υ2
n[k]λi,k,l

, (21)

で表される．以上の反復が収束したあと，続けて θを更新

する．更新式は解析的に求めることができ，

µp[k] =

∑K
k=1

∑
t∈pn

P (sk=t|y,o′,θ′)up[k]

υ2
p,t∑K

k=1

∑
t∈pn

P (sk=t|y,o′,θ′)
υ2
p,t

, (22)

µ(n)
a =

∑K
k=1

∑
t∈an

P (sk=t|y,o′,θ′)ua[k]
υ2
a,t∑K

k=1

∑
t∈an

P (sk=t|y,o′,θ′)
υ2
a,t

(23)

と書ける．これらの更新値を改めて o′ と θ′ に代入して次

の反復に進む．

以上の反復アルゴリズムが収束した後，Viterbiアルゴ

リズムにより求まる最適な sを指令列推定とする．

4. 評価実験

指令列の推定精度は語彙モデルの大きさ (イントネーショ

ンテンプレートの個数)に依存するため，異なる大きさの

語彙モデルに対して指令列の推定精度の評価を行った．

学習ステージでは ATR音素バランス文 [7]の男性話者

(MHT)によって読まれた最初の 50文から [8]の手法を用

いて抽出された F0 軌跡を学習データとして提案モデルの

パラメータが推定された．定数パラメータは以下のように

セットした．t0 = 8 ms， α = 3.0 rad/s， β = 20.0 rad/s，

υ2
p[k] = 32， υ2

a [k] = 0.032， υ2
b = 10−8，有声区間におい

て υ2
n[k] = 1015，無声区間において υ2

n[k] = 0.12 ．µb は全

log F0 の有声区間の値の最低値にセットされた．

認識ステージでは，学習ステージで用いたものと同一の
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図 5 指令列のマッチングの例．

表 1 指令列の推定精度 (S=0.3s). 左，中央，右の列はそれぞれフ

レーズ指令とアクセント指令，フレーズ指令のみ，アクセン

ト指令のみの推定精度を表す．「初期値」 の行は EM アルゴ

リズムの初期値（従って成澤らの手法によるもの）の 推定精

度，「T = N」の行はそれぞれ提案アルゴリズムにおいてテン

プレート数を N としたときの推定精度，「従来法」の行は我々

の語彙モデルを組み込まない確率モデルによる手法 [4], [5]の

推定精度である．T = 5 と T = 10 において全体の推定精度

が改善しており，すべての場合においてフレーズ指令の推定精

度が向上している．

全指令 フレーズ指令 アクセント指令

初期値 [2] 65.9% 67.4% 65.1%

T = 5 70.2% 70.3% 70.0%

T = 10 70.0% 71.0% 69.5%

T = 15 67.3% 72.5% 64.7%

従来法 [4], [5] 69.3% 63.8% 72.1%

話者が読み上げた ATR音素バランス文の最後の 53文か

ら，出力分布のパラメータを固定して指令列の推定を行い，

結果に対して推定精度を評価した．テンプレート数は 5，

10，15個の場合についてそれぞれ評価された．Θの初期値

は [2]の手法を用いて行われた．

評価の枠組みは我々の従来の研究 [4], [5]と同じである．

指令列の推定精度を評価するため，Fig. 5にあるような動

的計画法に基づく指令ごとのマッチングにより正解データ

とのマッチングを計算し，評価に利用した．フレーズ指令

においては，位置の差が S 以下である指令をマッチしたと

定義した．アクセント指令においては，指令の開始位置の

差の大きさと指令の終了位置の差の大きさの平均が S 以

下である 1組の指令をマッチしたと定義した．指令の大き

さの情報はマッチングに用いなかった．これは，指令の大

きさはベースライン成分の値に影響を受けるが，その設定

方法が提案手法と正解データとで異なるためである．NE

と NA をそれぞれ提案法によって推定された藤崎モデル指

令数と正解データの指令列数であるとし，NM を推定指令

列と正解指令列との間でマッチした指令数であるとする．

NEsum，NAsum および NMsum をそれぞれ NE，NA，NM

の全文に渡る総和であるとする．これらの値から，挿入

エラー EI を (NEsum − NMsum)/NAsum で定義し，脱落エ

ラー EDを (NAsum −NMsum)/NAsumで定義し，精度 Aを

1−EI −EDで定義した．Tab. 1に，S = 0.3 sにおける評

価結果を示す．提案手法はフレーズ指令の位置推定にアク

セント指令の位置や大きさ，個数の情報を利用できるため，

フレーズ指令の検出精度に大きな改善が見られたと考えら

れる．一方過学習によりアクセント指令の推定精度は語彙

モデルの増大により減少する傾向にあることがわかった．

5. 結論

本稿では藤崎モデルパラメータ (フレーズ・アクセント

指令列)を実際の F0 軌跡から推定する問題に対して，F0

軌跡の確率的生成モデルにピッチパターンテンプレートの

語彙モデルを組み込むことで扱う手法を提案した．また確

率モデルの補助関数法による最適化アルゴリズムを導出し

た．実験により，提案手法の異なるテンプレート数の語彙

モデルに対しての推定精度を評価した．結果，指令列の解

空間を制限することで指令列の検出精度がわずかに改善

し，特にフレーズ指令については検出精度が向上すること

を実験により確かめた．
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