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1 はじめに

音声 F0軌跡の藤崎モデル指令列推定は，韻律の表

現や変換等の応用上重要な問題である．近年，藤崎モ

デルに基づいた F0軌跡生成モデルを構築し，これに

基づいて指令列の統計的推定を行う手法が研究され

ている．

本稿では，推定精度の向上を目的として，F0 指令

列推定に音韻特徴量の情報を手がかりとして用いる

推定手法を検討し，実験により提案手法の精度を評

価する．

2 藤崎モデル指令列の統計的推定

藤崎モデル [1] に基づいた F0 軌跡の統計的生成

モデルと，これを用いた F0 指令列の統計的推定 [2]

の既存の枠組みを概観する．この F0 生成モデルで

は，藤崎モデルでのフレーズ・アクセント指令列 o =

[up[k], ua[k]]
K−1
k=0 （kはフレームを表す添え字で，K

はフレーム総数）を隠れマルコフモデル（HMM）の

出力系列としてモデル化する．HMM の状態遷移図

を Fig. 1に示す．この HMMは，フレーズ指令のみ

活性化した状態 p0，アクセント指令のみ活性化した

状態 an(n = 0, . . . , N − 1)，いずれの指令も活性化

していない状態 p0,p1 からなる．矩形パルスアクセ

ント指令の持続長の分布を表現するため，状態 anは

内部に小状態 an,0, an,1, . . . を持つ（Fig. 2）．一般

に HMM の隠れ状態の遷移 s = {s[k]}K−1
k=0 の推定

は EMアルゴリズムで行われる．この HMMの各状

態での出力分布は正規分布で記述されており，この

フレーズ指令の各フレームでの平均，アクセント指

令の各状態での平均，各指令で共通の分散を定める

パラメータ群を θ = {[µp[k]]
K−1
k=0 , [µa,n]

N−1
n=0 , σ

2
p, σ

2
a}

とおく．また，観測 log F0 の値を y = [y[k]]K−1
k=0 ，

藤崎モデルにおけるベースライン周波数を µb と

おく．更に P (y|o, µb) として正規分布を仮定する

ことで，F0 軌跡の生成モデル P (y,o, s, µb, θ) =

P (y|o, µb)P (o|s, θ)P (s)P (µb)P (θ) が構築される．

本モデルを用いた指令列推定では，与えられた yに

対して P (y|o, θ, µb) の最大化を目指して o, θ, µb を

反復的に更新する．これは sの分布を推定する Eス

テップと，Eステップの結果に基づき o, θ, µbの更新
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Fig. 1 F0 軌跡の生成過程を表現する隠れマルコフ

モデル．1フレームの経過毎に状態を遷移し，各状態

毎に定まった確率分布に従ってフレーズ・アクセント

の各指令信号を出力する．
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Fig. 2 各アクセント指令活性化状態 an を構成する

内部状態のトポロジー．遷移確率の設定によってアク

セント指令持続長の分布を表現する．

を行うMステップを交互に反復する EMアルゴリズ

ムによって行われる．

ここで，指令列を表す oは各フレーム kでの状態

sk での出力分布

up[k] ∼ N (µp[k], σ
2
p), ua[k] ∼ N (µa,sk , σ

2
a)

に従って確率的に生成されるパラメータであり，更に

確率的に推定された sの分布に従って平均された量

になっている．これは単純なパルス列や矩形パルス

列の形状にはなっていないため，oをそのまま推定結

果とすることはできない．最終的に指令列を出力す

る際は事後確率最大化などの規範に基づき状態系列

sを一意に決定し，各フレームに対応する状態での出

力分布の平均値 [µp[k], µa,sk ]
K−1
k=0 を用いて推定結果と

することになる．この観点からは推定アルゴリズム

が各反復で sに関しても最大化を行うようなものに

なっていることが望ましいが，以上で概観した手法は

sを積分消去しているためこのような性質を満たして

いない．

また，上述の手法は Eステップの数値計算に長時

間を要する．これを回避するために Eステップを最
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Fig. 3 音声 F0 軌跡からのアクセント指令列推定結

果の例．上：入力 F0軌跡．中：フレーズ指令列の正解

データ．下：アクセント指令列の正解データ（点線）

と推定結果（実線）．

尤推定に簡略化した手法が提案され，推定の精度を

保ったままの大幅な高速化が実現されている [3]．こ

の手法は，数学的にはP (y|s,o, θ, µb)の s,o, θ, µbに

関する最大化を行っているという解釈が可能で，先に

議論したように sに関しても最大化がなされる点で

先に説明した手法より優れているが，フレーズ指令

の立ち上がる時刻が反復によって変化しづらいとい

う特徴も具有する．

藤崎モデル指令列推定において，推定精度の向上

は重要な課題である．アクセント指令推定精度の検

討のため，指令列の正解データから再生成された F0

軌跡を入力として，更にフレーズ指令列の初期値と

して正解データを用いて指令列推定を実行した結果

の例を Fig. 3に示す．この例では正解データの最初

のアクセント指令を連続する 2個の指令と誤推定し

ており，また逆に約 4秒の時点から始まる 2個のア

クセント指令を誤って 1個の指令と誤って推定して

いる．

3 音韻特徴量時間差分を導入したモデル

アクセント指令の区切れや立ち上がりのタイミング

の推定精度の向上のため，音声に含まれる F0軌跡以

外の情報を併用して推定を行うアプローチを考える．

日本語音声では，アクセント指令の出現は言語学的

な高低アクセントとよく一致すると考えられている．

日本語の高低アクセントはモーラ単位で定まるため，

音素の区切れ位置によりアクセント指令の立ち上が

りが起こりやすいような指令列の確率モデルを構築

することで，より良い時間精度で，言語学的な観点

からもより自然な指令列推定が行えるのではないか

と期待され，このアプローチによる指令列推定の先

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08

Upper limit of time difference [s]

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

C
o
-o

cc
u
rr

en
ce

 r
at

e

Accent Rise

Reference

Fig. 4 実線は全アクセント指令の中で，その各立ち

上がりから一定時間 S のうちに音素境界が存在する

ものの割合．横軸が S の値である．点線は仮にアク

セント指令が有声区間に完全にランダムに存在する

とした場合に同様にして算出される値．図示した範

囲全てで前者が後者を上回り，アクセント指令生起時

刻と音素切り替わりの間の関連性が示唆される．

行研究も存在する [4–6]．ATRによるコーパス音声

に対して人手でラベリングされた藤崎モデル指令列

について，そのアクセント指令の立ち上がりのうち，

そこから一定の時間 S以内に Julius [9]によって音素

境界と認識された時刻が含まれるものの割合を示し

たものが Fig. 4である．この結果からも，アクセン

ト指令の立ち上がりが音素境界付近に現れがちであ

ることが確かめられる．

一般に音素の変化に伴い，音韻特徴量の変動も大

きくなる．したがって，音韻特徴量時間差分を F0指

令列と同時に生成する確率モデルを構築し，アクセ

ント指令が立ち上がるタイミングで音韻特徴量時間

差分の絶対値が大きい値をとるような確率分布を導

入することで，アクセント指令のタイミング推定の

高精度化が達成されると期待される．

以上の仮定に基づき，[3]では，各フレームが音素

境界に位置している確率を表す隠れ変数を導入し，こ

の変数や音素境界と非音素境界における音韻特徴量

時間差分の確率分布を反復毎に更新するようなアル

ゴリズムを提案した．この手法は，実観測 F0軌跡を

対象とした実験でアクセント推定精度のある程度の

向上を達成したものの，音韻特徴量を使用しない従

来法 [2]と異なり各ステップの反復による推定値の収

束が保証されないという点で理論的な面での欠点を

持つ．

今回扱うモデルでは，非音素境界フレームと，音素

境界に位置するフレームでの音韻特徴量時間差分の確

率分布を，それぞれ別の混合ガウスモデル（Gaussian

mixture model, GMM）GMM0,GMM1で表現する．
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また，各フレームが音素境界に位置する確率は，その

フレームでアクセント指令の立ち上がりが起きている

場合は 1，そうでない場合は rとする（rは 0 ≤ r ≤ 1

の範囲でチューニング可能なパラメータで，r = 1で

音韻特徴量を用いないモデルに帰着される）．以上に

より，各フレームでの HMMでの隠れ状態 sと音韻

特徴量時間差分 vの間に条件付き確率

P (v|s) =


GMM1(v) (s = an,0)

(1− r) GMM0(v)

+r GMM1(v)
(s ̸= an,0)

が導入される．

GMMは教師データを用いて事前学習しておく必

要がある．音声から指令列推定を行う際は，最初にこ

の学習済み GMMと音韻特徴量時間差分系列データ

V = [v[k]]K−1
k=0 から確率 P (v[k]|sk) を skがアクセン

ト立ち上がりの場合とそうでない場合について計算

する．音韻特徴量を用いない手法の Eステップでは

P (o|s)P (s)を最大化するよう sの更新を行っていた

が，本手法ではこれが P (V |s)P (o|s)P (s)に置き換

えられる．

4 実験

提案手法の性能を評価する実験を行った．ATR B

セット MHT話者の 503文の音声データと，人手でラ

ベリングされた各文の藤崎モデル指令列データを使用

した．フレームのタイムシフトは 8 ms，音韻特徴量

はMFCC（12次）を用い，最初の 200文の音声デー

タを教師データとして HMMの遷移確率と GMMの

学習を行い，残りの文を評価に用いた．教師データ

の各フレームの音素境界・非境界の分類は Julius [9]

による音素セグメンテーションに基づいた．予備実

験により，各GMMの成分数は 10とした．音声から

の F0 軌跡の抽出は中谷らの方法 [7]で行い，指令列

の初期値は成澤らの方法 [8]による推定値を使用．

指令列推定の客観評価指標としては，観測された

log F0と推定された指令列から藤崎モデルの線形フィ

ルタを通して再生成された log F0 の間の有声領域で

の平均二乗誤差（RMSE）の他，各指令の生起時刻の

みに着目した指令脱落率・誤挿入率を用いる．これ

は，予め誤差として許容する時間差 Sを定めておき，

推定結果中の指令と正解データ中の指令の生起時刻

との時間差（アクセント指令の場合は立ち上がり時刻

の時間差と立ち下がり時刻の時間差の平均）が S 以

内であるもの同士で重複なく最も多くのペアリング

をとった際に，対応相手が存在しない指令の個数を，

正解データと推定結果の各々で数え上げ，これを正解

データに含まれる全指令数で割ったものとして定義
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Fig. 5 観測 F0 軌跡から指令列推定を行った結果に

対する，アクセント指令の脱落率（黒色）・誤挿入率

（灰色）とRMSE（白色）の比較．用いた推定法は左

から順に音韻特徴量不使用のもの，本稿での提案法 2

種（(r, α) = (0.2, 1), (0.8, 5)），[3]の手法．いずれの

指標も，音韻特徴量を用いない場合と比較して改善

が見られる．正解データに含まれるアクセント指令

の総数は 2095であった．

される．日本語音声のモーラ持続長はおよそ 0.1秒程

度とされるため，モーラ単位レベルでのアクセント指

令の推定精度の検証を目的として今回は S = 0.1 sec

とする．この指標は指令列の強度に関する情報を一

切用いておらず，推定の妥当性は RMSE等を併用し

て検証する必要がある．

指令列推定アルゴリズムとしては，音韻特徴量を

全く用いないもの（E ステップは簡略化），本稿で

提案したモデルで特にモデルの成り立ちから自然な

パラメータをおいた（r = 0.2）もの，更に Eステッ

プで最大化対象とする関数を (P (V |s))αP (o|s)P (s)

とした際の重み α および r の値を最適に設定した

（r = 0.8, α = 5）もの，また [3]で提案されたものを

用いた．

各手法での実験の結果得られたアクセント指令脱

落・誤挿入率と RMSEを Fig. 5に示す（フレーズ指

令の脱落・誤挿入率に手法間で差異は生じなかった）．

特に実観測 F0 軌跡を入力として与えた場合，脱落・

誤挿入の個数が共に最大で 3% 改善された．RMSE

は音韻特徴量を使用しない手法と同程度の値となり，

[3]で提案された収束が保証されない手法と比較する

と 0.5%程度改善した．

具体的な音声データに対して行われた推定の例を

Fig. 6に示す．音韻情報の導入によってアクセント指

令の開始が音韻特徴量の変動に伴って起きるように

誘導され，この例では誤ったタイミングでのアクセン

ト指令立ち上がりが解消されている．
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Fig. 6 「乱暴で乱暴で，ゆく先が案じられると，母がいった．」という発話文章音声の実観測 F0 軌跡を与え

た場合の指令列推定結果例．上段から観測 F0 軌跡，正解指令列，音韻特徴量を用いない場合の推定結果，提

案法（r = 0.2, α = 1）での推定結果，各フレームが音素境界である確率．最下段の点線は Juliusによって認

識された音素境界時刻を示す．約 1.4 sで起きていたアクセント指令の誤った区切れは，その前後に音素境界

がないことから提案法では解消されている．

5 まとめ

本稿では，藤崎モデル指令列の統計的推定問題に

対して，日本語音声のアクセント指令列の出現傾向

を考慮した上で，音韻情報特徴量時間差分を F0指令

列と同時に生成する確率モデルを構成した．実音声

データを用いた実験の結果，音韻特徴量を使用しな

いモデルと比較してアクセント指令列の推定精度の

ある指標における改善が確かめられた．
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