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1 はじめに

本研究の目的は，与えられた音声信号のみから事

前知識無しに言語間の類似度を推定し，多言語を分

類する手法を確立することである。多言語音声の分

類は，直接的には言語識別技術の基盤となり，多言語

音声認識の前処理としての応用が期待される。一方，

言語学的観点からは，文字を持たない多数の言語に

対して，音素に近い要素の抽出が可能となり，それら

の言語の記述および言語系統の解明を期待できる。

言語の分類・識別はこれまで，言語学的観点および

工学的応用の両面から研究が進められている。特に工

学的な分野では，大規模な多言語音声コーパスを利

用した言語の自動識別が試みられている [1, 2]。音響

特徴量としてMFCCや I-vector，音素認識結果に基

づくN-gramなどを用い，識別器としてガウス混合モ

デル (GMM)や隠れマルコフモデル (HMM)などが

用いられるが，充分な成果は得られていない [3–6]。

我々は非負値行列因子分解 (NMF)[7, 8]を基礎とし，

その基底の時間遷移の確率モデルを導入したトピック

遷移 PLSAを提案した [9]。PLSA[10]は文書を対象

とする自然言語処理の一手法であり，トピック（話

題）に相当する隠れ変数を介して，各文書中に現れる

単語の度数データを扱う確率モデルである。数学的に

は，I-divergence型 NMF[7]と等価であるが，NMF

の定式化では導入が困難であった基底の時間遷移の

モデリングが，PLSAの場合には隠れ変数の遷移確率

として自然に導入できる。提案法を音声のメルスペ

クトログラムに適用し，先験知識なしに，各言語の

音響的特徴と言語的特徴を抽出して言語識別に応用

した結果，通常の PLSAと比較して，基底の時間遷

移を表現する提案法の有効性を確認した。本稿では，

より大規模な多言語音声コーパスを利用し，提案法

の言語識別への応用可能性を検討する。また，提案法

の統計モデルとしての性質について議論する。

2 トピック遷移PLSA

メルスペクトログラムをY =(yω,t)Ω×T ∈ R≥0,Ω×T

と表現する。ωはメルフィルタのインデックス，tは

フレームのインデックスを表す。ここで，K 個の基

底スペクトルH = [h1, . . . ,hK ]と遷移確率行列A =

(Aj,k)K×K（Aj,k は基底 j から基底 k への遷移確率
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Fig. 1 メルスペクトログラムの生成モデル

を表す）を用意する。また k番目の基底スペクトルを

hk = [h1,k, . . . , hΩ,k]
T と表す。このベクトルの要素

は「周波数の出やすさを表す確率」と解釈される。フ

レーム tの基底 ktは，一つ前のフレームの基底 kt−1

に依存して選択され，その基底をパラメータとする

多項分布から生成されたものが，フレーム tのメルス

ペクトルと考える (Fig. 1)。

言語の音響的および言語的特徴が，基底スペクトル

と遷移確率として表現される提案法は基本的には出

力分布が多項分布である HMMと解釈できるが，こ

の多項分布仮定がパラメータ学習にどのような影響

を与えるか議論する。文献 [9]より，基底の更新式は，

hω,k =

∑T
t=1 γ(zt,k)yω,t∑T

t=1 γ(zt,k)
∑Ω

ω=1 yω,t

=

∑T
t=1 γ(zt,k)

∑Ω
ω=1 yω,t · yω,t∑Ω

ω=1 yω,t∑T
t=1 γ(zt,k)

∑Ω
ω=1 yω,t

(1)

と書ける。γ(zt,k)は Forward-Backwardアルゴリズ

ムによって得られる値であり，フレーム tの観測スペ

クトルを基底 k に分配する割合を表す。式 (1)より，

観測スペクトル系列の中でスケールが大きいもの（大

きな声で発声されているスペクトル）ほど基底の更

新に大きく寄与する。これは言語に支配的な音声の

基底を得たいとする本研究の動機にまさに合致した

性質と言える。一方，出力分布をガウス分布と仮定す

ると，その平均の更新式は

µω,k =

∑T
t=1 γ(zt,k) · yω,t∑T

t=1 γ(zt,k)
(2)

と書ける。これは声の大きさに関係なく，観測スペク

トル系列を均等な重み付けによって，平均が推定され

ることを意味する。このような統計モデルとしての性

質の違いが，言語識別にどのように影響を与えるか，

次節の評価実験にて検証する。
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3 評価実験

GLOBALPHONEコーパス [11]における，アラビ

ア語 (AR)，ブルガリア語 (BL)，クロアチア語 (CR)，

チェコ語 (CZ)，フランス語 (FR)，ドイツ語 (GE)，

日本語 (JA)，韓国語 (KO)，中国語 (MA)，ポルトガ

ル語 (PO)，ポーランド語 (PL)，ロシア語 (RU)，ス

ペイン語 (SP)，スウェーデン語 (SW)，タイ語 (TH)，

トルコ語 (TU)，ベトナム語 (VN)の計 17言語の音声

データを利用して，言語識別の観点から提案法の有効

性を評価する。このコーパスには，母国語話者によっ

て読み上げられた新聞記事の音声がサンプリング周

波数 16 kHz，量子化数 16ビットで収録されている。

まず，発話毎に音声信号はその振幅の絶対値の平均

値によって除算され，音量が正規化される。そして，

フレームシフト長 32 ms，フレーム長 16 ms，ハニン

グ窓を用いてフレームに分割され，短時間フーリエ

変換によってパワースペクトログラムに変換される。

最後に，各フレームのパワースペクトルをメルフィル

タバンク処理し，その出力値 {w1,t, w2,t, . . . , wΩ,t}を
下記のように β乗したものをメルスペクトルとする。

yt = [y1,t, . . . , yΩ,t]
T = [wβ

1,t, . . . , w
β
Ω,t]

T (3)

提案法は非負値制約のため，スペクトル包絡構造を強

調するためにこのような処理を行った。文献 [9]の結

果を踏まえて，Ω = 22, β = 0.5とした。また，多項

分布は離散型確率分布であるため，度数の最小単位を

0.1とし，メルスペクトログラムの各要素を数え上げ

て整数値で表現した。遷移確率の初期値は乱数によっ

て与えられ，基底スペクトルの初期値はあらかじめ

メルスペクトログラムにNMFを適用して得られた結

果を利用した。学習則の反復回数は 100回とした。

GLOBALPHONEコーパスは様々な録音環境下で

多数の話者による音声が収録されているため，言語毎

にランダムに選択された 2時間分の音声を基底スペ

クトルと遷移確率行列の学習に利用する。評価デー

タとして，学習データとオープンになるように話者

を選択し，30秒の音声を言語毎に 100サンプル用意

した。サンプルごとに計算される，言語に対する事

後確率に基づいて，偽陽性率と偽陰性率の相加平均

Cavg[1]を評価尺度として利用する。前節で議論した，

HMMの出力分布をガウス分布とした手法 (Gaussian

HMMと呼ぶ)と性能を比較する。

識別性能を Fig. 2に示す。基底数（HMMの状態

数）をK = 80に増やすことによって，全体的に性能

は向上するものの，Gaussian HMMに比べて性能は

低下した。性能でGaussian HMMを上回ることはな

かったものの，提案モデルの学習則が正しく動いてい

ることが改めて確認された。提案法において，学習

データに対するモデルの尤度がGaussian HMMに比

べて 10倍程度小さかったため，まずは基底数を増や

して調整することが今後の課題として挙げられる。

Fig. 2 各言語の識別性能の比較: トピック遷移PLSA

と Gaussian HMMを比較する。Cavg が小さい値ほ

ど性能が高いことを示す。

4 おわりに

GLOBALPHONEコーパスを利用して，トピック

遷移 PLSAモデルの言語識別への応用可能性を評価

した。提案モデルでは，言語が持つ音響的な性質と

音素遷移を含む言語的な性質がそれぞれ，基底と遷

移確率によって別々に学習される。性能で Gaussian

HMMを上回ることはなかったものの，提案モデルの

学習則の動作を改めて確認した。

今後の課題は，NIST(National Institute of Stan-

dards and Technology) の言語識別評価で使われる

データベースを利用して最先端の手法と比較するこ

と，基底数を調整することである。文献 [13]のよう

に，多項分布によるスペクトルの生成過程を考える

際のスケール（度数の最小単位）を検討することも

必要である。また，NMFを含め，基底の状態遷移を

モデル化する研究が精力的に取り組まれているため

[12]，モデルの構成を見直すことや新たな応用先を探

すことも課題として挙げられる。
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