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音響特徴の個人性知覚への寄与度と話者間の各音響特徴の差との関係を分析する

ために、基本周波数、スペクトル、音素継続時間に対して、 ABX聴取実験により聴

覚的寄与度を求めると共に、寄与度の予測モデルを提案した。さらに、話者の既知

／未知、背景雑音の影響を、統計的手法により分祈した。分析の結果、 (1)スペクト

ル、基本周波数は個人性知覚に対する顕著な寄与が認められること、 (2)寄与度は音

聾特徴の差に依存すること、 (3)既知話者の場合は、未知話者の場合に比べてスペク

トルの影響が大きくなること、 (4)雑音重畳音声の場合は、無雑音音声の場合に比べ

て基本周波数の影聾が大きくなる領向があること、 (,j)予測モデルは、 6.2~ 13.4 % 

(RMS)の誤差で推定が可能であること、などが明らかとなった。
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2.1 分析手順 I 

1 はじめに

声質制御機能を備え、多様な合成音声を生成できる音声合成システムの実現は、合成音声の

高品質化や音声合成システム自体の普及のために非常に重要であると同時に、多話者間での音

声翻訳システムにおける話者識別のためにも重要である。合成音声の多様化の研究は、近年、

声質変換や種々の発話様式音声の分析・合成などを中心に盛んになってきている [1][2][3][4 ][5][6]。

特に声質変換など合成音声の話者性制御を精度良く行うためには、音声の持つ個人性情報を把

握することが非常に重要であり、そこで得られた知見は、合成音声の多様化だけでなく、話者

認識や音声知覚などの分野にも貢献をもたらす。

音声の個人性知覚に関しては、伊藤らが発話者を熟知した被験者による聴取実験を行ってお

り、基本周波数、音韻継続時間長よりもスペクトルが支配的であるという結果を示している [7]。

また、北村らは単母音のスベクトル包絡成分に注目した個人性の分析を行っており、個人性情

報は高域により多く含まれ、 l,740Hz付近に存在する peak以上の帯域を利用して話者変換が

可能であると述べている [8]。桑原らは、ホルマント周波数とパンド幅に瘤目した分析を行い、

凡までのホルマントに個人性情報が含まれると報告している [9]。ただし、これらの報告では、

比較する話者間の音響特徴の差（以下、音轡特徴距離と呼ぶ）の大小が個人性知覚に及匠す影

響を定量的にモデル化するまでには至っていない。一般に、比較する話者間の基本周波数の差

が他の音響特徴距離よりも顕著に大きければ、基本周波数が個人性知覚に支配的となり、スペ

クトル距離が顕著に大きければ、スペクトルが支配的となることが予想される。つまり、ある

特定の話者の組合せで分析を行うのではなく、複数の話者セットを用意し、話者間の音響特徴

距離の影響も考慮しながら定量的に分析することによって、個人性知覚に寄与する音響特徴の

全体の傾向を把握する必要がある。

このような理由から筆者らは、音轡特徴が音声の個人性知覚に及匠す影鬱と話者間の音響特

徴距離との関係に注目しており、聴取実験による分析を行うと共に、個人性知覚に与える寄与

度を予測するモデルを構築することによって個人性判断のメカニズムの解明を試みている [10][1l] 

[12][13][14]。

本報告では、聴取実験によって音響特徴の個人性知覚に及匠す寄与度の聴覚的な分析を行う

とともに、音讐特徴距離とそれぞれの音響特徴に対する重み係数から寄与度を予闘するモデJレ

の提案を行い、聴取実験結果とモデル予澗値との両側面から音響特徴の個人性知覚への寄与に

ついて考察する。さらに、既知話者／未知話者の違い、無雑音音声／雑音重畳音声の違いなど

種々の要因が寄与度に与える影密を明らかにする。

2 実験概要

2.1 分析手順

まず、個人性知覚の分析手順について述べる。本実験は、大きく分けて



2 2 実験概要

図 1:実験手順
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• 聴取実験によって聴覚的な寄与を定量的に求める

• 話者間の音響特徴距離を利用する寄与の予測モデルを作成する

という 2つの処理に分けて考えることができる。

聴覚的寄与は、音声の各音響特徴を 2話者間で個別に置換することにより、各音響特徴の個

人性知覚への寄与度が求められるという前提を置き、 ABX聴取実験によって各音響特徴の個

人性知覚に及匠す寄与度を求めた。また、予測モデルは、聴取実験に用いた話者間の音響特徴

距離を算出し、これを入力とするものとし、各音響特徴距離に重み係数をかけたものを聴覚的

差異と見なして、全体に対する割合で寄与度を出力するものとした。予測モデルの評価は聴取

実験から得られた結果と比較することにより行った。音響特徴の寄与度は、予測モデルの最適

化を行った際の各音響特徴に対する重み係数を調べることにより得られる。図 lに実験手順を

示す。

なお、音響特徴は、基本周波数、スベクトル、音素継続時間の 3種類に分離した。スペクト

Jレパラメータは、 30次の FFTケプストラムである。

/,~ 
（＇＼、

2.2 聴取実験による線形寄与率の算出

(2.2.1) 聴取実験音声

ABX聴取実験では、図 2に示すように、 A,Bはそれぞれ話者 A、話者 Bの分析合成音とし、

Xは話者 A,B間で基本周波数、スペクト Jレ、音素継続時間の各音響特徴を入れ換えた合成音

声とした。被験者には、 「Xの話者は、 A,Bのどちらの話者だと思えるか」を強制判断させ

た。音響特徴を入れ換えた合成音声は、図 3に示すように 6種類となる。図中、●印は話者 A、
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 A B X 

↓ ↓ ↓ 
Pattern 1 逗沙逗泳匹）
Pattern 2 匂◎＠
SPA: re-synthesized speech of speaker A 

SPB: re-synthesized speech of speaker B 
F c: feature changed speech 

図 2:ABX聴取実験の呈示音声パターン

PA (A, B, A) -
I 

PA (A, A, A) 

I位口[B B) 

図 3:各音響特徴を入れ換えた合成音声

話者Bのオリジナル分析合成音を表し、〇印は各音聾特徴を入れ換えた合成音声を表す。な

お、表 1に、本実験で用いた音声の分析条件を示す。

(2.2.2) 聴覚的な線形寄与率の算出方法

本報告では、聴覚的寄与に対して、以下の仮定 1を置いた。なお、本報告で用いた個人性知

覚に対する音聾特徴の寄与の度合の定式化は、通常統計学で用いる「寄与率」と異なるために、

特に「線形寄与率」と呼ぶこととする。 （詳細は 3.3参照）

仮定 1話者 Bの音聾特徴の 1つを話者 Aの音讐特徴で置換することにより話者 Aという判断

が増加する率は相加的で、他の音響特徴に依存しない。

仮定 1に基づき、聴取実験結果から求める基本周波数の線形寄与率 C10、スペクトルの線形寄

与率 Cspec、音素継続時間情報の線形寄与率 Cdurを次式で定義した。

C10 = C1。/(C1。+c;pec + C如）

Cspec = c;pecl (cf。+c;pec + C五．）

Cdur = C年/(C1。+c;pec + C年）
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表 1:分析条件

Sampling frequency 12kHz 

Window 

Window length 

Frame shift 

Spectal feature 

Blackman window 

21.3rns 

5rns 

30-dirnensional 

FFT cepstrurn 

叫＝江｛凡(A,Y, Z) -PA(B, Y, Z)} 

c;pec =江｛凡(X,A, Z) -PA(X, B, Z)} 

C如＝ーI:{PA(X, Y, A) -PA(X, Y, B)} 
4 

ここで、 PA(X,Y,Z)は、話者Xの基本周波数、話者Yのスペクトル、話者Zの音素継続

時間を用いて合成された音声試料が話者Aに近いと判定された率で、 X,Y,ZはA,Bのいずれ

かである。

（（  

2.3 音響特徴寄与のモデル化

さらに、話者の判別における各音響特徴の寄与に関するモデルを作成するに当たって、以下

の2つの仮定を置いた。

仮定 2異なる話者間の聴覚的な差は各音響特徴距離に重み係数をかけたものの総和として記

述できる。ただし、重み係数は話者に対する熟知度、背景雑音などの諸条件により変化

し得る。

仮定 3各音響特徴距離に重み係数をかけたものの大小は聴取実験によって求められる各音響

特徴の線形寄与率に比例する。

これらの仮定に基づいて、各音響特徴の聴覚的な寄与の大きさを表す重み係数を求めるととも

に、各音響特徴距離の大小から聴覚的な寄与の大きさを予翡するモデルを作成した。

これらの仮定に基づいた 2種類の音響特徴を用いた場合の音轡特徴別線形寄与率予澗モデル

を図4に示す。前述した仮定に基づき、本モデルでは、医 4(a)に示す通りそれぞれの音響特徴

距離に重み係数を乗じたものの和が全体の聴覚的差異を形成する。更にそれぞれの音響特徴毎

の聴覚的差異の大小に比例して話者判別の線形寄与率が決まる（図 4(b))。つまり、音響特徴

/,~ 
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3.1 実験条件 ご
d

(b) Contribution rate for perception 

e 
ち忌OOo/c
器g...。

→ 5唇ェ。
唇忌
.... ..c 
CU  。。
0 OJ 

医 4:線形寄与率予瀾モデルの概念図（基本周波数とスペクトルの関係）

距離に重み係数をかけたものがその音響特徴に対する聴覚的差異であると見なし、全聴覚的差

異に対する割合によって各音瞥特徴の寄与度を表現する。従って、音響特徴の線形寄与率は、

重み係数の比に反映される。

本モデルにおける線形寄与率予測式を以下に示す。

伽=W1. d10/(W1. d10 + Ws. dspec + wd. ddur) 

Cspec = Ws. dspec/(W1. d10 + Ws. clspec + wd. cldur) 

Cdur = wd・ddur / (vV1・cl JO + Ws・cl spec + wd・ddur) 

ここで、幻。'Cspec,C五は、それぞれ、基本周波数、スペクトル、音素継続時間の線形寄与

率予澗値であり、 d10,dspec, ddurは、それぞれ基本周波数、スペクトル、音素継続時間の音響

特徴距離である。また、 vV1,Ws, wdは各音響特徴距離の重み係数である。重み係数の最適化

Analysis-by-Synthesis法を用いた。には、

3
 
3.1 

線形寄与率の音響特徴距離に対する依存性の分析

実験条件

まず予備実験として、 ABX聴取実験によって個人性知鴬に影讐を及ぼす線形寄与率の音響

特徴距離に対する依存性を調べた。音声試料は、表 3.1に示す ATR連続音声データベース [15]

中の 3文で、男性アナウンサまたはナレータである 6名 (MHT,MH01MMY,MSH1MTI<,MYI)

の発声した音声を用いた。また、呈示音声は、話者の中の 1名を基準話者と定め、基準話者と

他の 5名の同一文とを対とした。被験者は 9名である。なお、同一音声試料の聴取回数は 4回

とし、順序効果を排除するために A,Bの順序を半分ずつ入れ換えた。

呈示音声 AとBとの間の音響特徴距離は、基本周波数については平均対数基本周波数の差、

スペクトルについてはケプストラム距離とし、音素継続時間については、次式で定義する距離

尺度とした。



6 3 線形寄与率の音響特徴距離に対する依存性の分析

表 2:音声試料

ATR音声データベース中の 3文

あらゆる現実をすべて自分の祗うへねじ曲げたのだ

一週間ばかりニューヨークを取材した

テレビゲームやパソコンでゲームをして遊ぶ ~J 

s 

髯·=~い(i)-dB(i)¥ 
i==O 

ここで、 da(i),叫(i)は話者 A・話者 Bの第iセグメントの音声の継続時間長、 Sはセグメ

ント数である。セグメントは、ラベル付けによって始終端が決定されたボーズ以外の音声区間

であり、最小単位は音素である。

音声 Aと音声Bとのケプストラム距離は、音素毎の時間整合を行ったあと、次式に示す距

離尺度 d(A,B)により算出した。

d(A,B) =一I:(cj -Cり）2

f ij 

ここで、 cjは音声Aのi番めフレーム j次ケプストラム係数、噂は音声 Bのi番めフレーム

j次ケプストラム係数であり、 Jはフレーム数である。

3.2 聴覚的な線形寄与率の分析

聴取実験結果から聴覚的な線形寄与率を求め、各音聾特徴距離に対する変化を調べた。その

結果、

(1)墓本周波数とスペクトルについては寄与があることが認められるが音素継続時間につい

ては寄与がViとんど認められないこと

(2)基本周波数とスベクト Jレの寄与は、それぞれ、音聾特徴距離に依存した傾向があること

が示された。音素継続時間の寄与が匠とんど認められない理由として、アナウンサまたはナレー

タの音声を用いているため個人差が小さかったということが考えられる。

そこで、平均対数基本周波数の差とケプストラム距離からなる 2次元平面上に、基本周波数

およびスペクト Jレの線形寄与率 C10、 Cspecの関係をプロットした。図 5に結果を示す。図 5の

それぞれのボックスは、聴取実験に使用された 1音声サンプル対を示しており、ボックスの中

心が音声サンプル間の平均対数基本周波数の差とケプストラム距離を示している。また、各ポッ

9
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3.3線形寄与率予測モデルの評価 7 
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0 0.1 0.2 0.3 0.4 
Difference of mean logarithmic FO 

こJPerceptual contribution rates obtained In 
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クスの横幅・縦幅が、それぞれ Cjo• Cspecを表す。なお、実線は聴取実験結果を表し、破線

は後述する予閲値を示す。

國 5から基本周波数とスペクトルの個人性知覚に対する線形寄与率は、それぞれの音響特徴

距離が増す匠ど大きくなる傾向のあることが明らかになった。

このような結果は、ある特定の話者の組合せで分析を行っても個人性知覚に寄与する音響特

徴の本質を得ることは難しく、複数の話者セットを用いることによって、話者間の音響特徴距

離の影響も考慮しながら定量的に分析することが重要であることを示唆するものといえる。

3.3 線形寄与率予測モデルの評価

次に、音聾特徴の線形寄与率予測モデルによる予掴を行い、評価した。

線形寄与率予測モデルの評価は、予測値と聴取実験で得られた実測値との誤差により行った。

線形寄与率の大小は、音讐特徴距離にかかる重み係数の比から判断できるため、基本周波数

の差にかかる重み係数 W1を1.0として、各重み係数の比を求めた。

重み係数の最適化の結果、表 3に示す通り、［平均対数基本周波数の差・ケプストラム距離・

音素継続時間の差］の重み係数を、それぞれ [l.000·0.062• 0.102]としたとき、予測誤差が

最小値6.2%となった。本モデルの予測結果を図 5に破線で示す。この結果から、本モデルに

より線形寄与率の予測が良好に行えることが分かる。

なお、通常、統計学では、ある音讐特徴として話者 Aのものを用いるか否かを説明変数、話

者 Aと判断された率を目的変数とした場合、相関係数の 2乗に比例した尺度を寄与率として用

いるが、本報告で定義した線形寄与率の方がモデルの予測精度が良いことを予備実験で確認し
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表 3:線形寄与率予測モデルの予測結果

Difference Contribution Prediction Error 

No. d10 d spec C10 Cspec 均o Espec Edur 

1 0.089 2.144 0.319 0.638 0.056 -0.080 0.025 l 

2 0.042 2.753 0.132 0.765 0.054 -0.010 -0.044 

3 0.050 2.029 0.277 0.662 -0.008 0.014 -0.006 

4 0.263 2.663 0.537 0.333 0.058 0.040 -0.098 

5 0.286 3.155 0.626 0.309 -0.048 0.085 -0.037 

6 0.299 2.742 0.611 0.319 0.005 0.030 -0.034 

7 0.190 2.381 0.504 0.390 0.039 0.030 -0.069 

8 0.234 2.746 0.542 0.431 0.201 -0.023 0.003 

， 0.246 2.360 0.535 0.394 0.074 -0.033 -0.040 （ （ 

10 0.062 3.130 0.048 0.876 0.178 -0.170 -0.009 

11 0.015 3.261 0.046 0.881 0.018 -0.012 -0.007 

12 0.009 2.951 0.049 0.874 -0.007 -0.015 0.021 

13 0.203 2.407 0.622 0.329 -0.074 0.073 0.001 

14 0.236 2.405 0.743 0.243 -0.147 0.132 0.015 

15 0.252 1.839 0.701 0.313 -0.040 -0.015 0.055 

Mean error 0.012 0.003 -0.015 

RMS error 0.073 0.069 0.041 

Ws = 0.062, Wd = 0.102 -> RMS error = 6.249 % 

たため、本報告では統計学でいう寄与率ではなく、本報告で定義した線形寄与率を用いた。

4 聴覚的寄与に対する聴取条件の影響

4.1 話者の熟知度の影響

音声の音響特徴のうち、 F。は比較的容易に変えられるが、スペクトルは話者依存性が強く、

話者認識にも広く使われている。前節で述べたモデルを用いることにより、各音響特徴の寄与

の大小を定量的に求められることを述べたが、話者の熟知度が寄与の大小に影薯を与えること

が予想される。

前節の実験は、データベース音声を用いたものであり、言い換えると未知話者音声に対する

ものであった。そこで次に、聴取する音声の話者が未知話者である場合と既知話者である場合

とで線形寄与率および重み係数の比較を行い、話者に対する熟知度の影響を調べた。

/，',¥ 

（

＼
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(4.1.1) 実験条件

前節の実験では、 ABX聴取実験における ABXの3つの音声は同じ発話内容のものとして

いたが、発話毎の局所的な特徴に影響を受ける可能性があったため、本実験では、 XをA,B

とは異なる発話内容とした。また、パワーについてもピーク値で正規化した。

既知話者音声は、同じ戦場の男性7名の音声で、いずれも無響室にて収録したものである。

未知話者音声については、前述の実験で使用した ATR音声データベースの男性話者 6名で、

基準話者を変えた。なお、同一音声試料の聴取回数は 2回とした。被験者は前節とは一部異な

る9名で、被験者には既知話者として誰の音声を用いたかを事前に知らせた。

(4.1.2) 聴取実験結果

聴覚的な線形寄与率を求めた結果、既知話者／未知話者に拘らず基本周波数とスペクトルに

ついては顕著な寄与があることが認められたが、音素継続時間に関しては前節と同様に寄与は

認められなかった。そこで、本実験でも平均対数基本周波数の差、ケプストラム距離に対する

Cfo, Cspecの関係をグラフ化した。図 6に既知話者音声に対する結果を、医 7に未知話者音声

に対する結果を、それぞれ実線で示す。

この結果からも、前節と同様、線形寄与率は音響特徴距離に依存することが示された。また、

國6と図 7で、各音響特徴距離が類似したサンプルに贈目して、その線形寄与率を比較すると、

未知話者音声よりも既知話者音声に対する方が、スペクトルの線形寄与率が大きいという傾向

が見られた。

(4.1.3) モデルによる線形寄与率予測結果

次に、線形寄与率予洞モデルによって、線形寄与率の予洞を行い、各音響特徴距離に乗じる

重み係数の比に賄目して、既知話者音声の場合と未知話者音声の場合を比較した。重み係数の

最適化の結果、［平均対数基本周波数の差・ケプストラム距離・音素継続時間の差］の重み係

数を、既知話者の場合 [1.000・0.122・0.027]に、未知話者の場合 [1.000・0.079・0.056]にし

た時、予測誤差が最小となった。この時のモデルの予澗誤差 (RMSerror)は、既知話者音声

に対しては 10.6%、未知話者に対しては 13.4%であった。本モデルの予測結果を、國 6、医

7に、それぞれ破線で示す。

(4.1.4) 既知話者／未知話者の影響の分析

線形寄与率予澗モデルでは、各音轡特徴距離に対する重み係数の比によって、各音讐特徴の

寄与の大小を表現できるが、重み係数の次元がそれぞれ異なるため、単一条件の実験結果で数

値の大小を論ずることに意味はない。しかしながら、異なる聴取条件間における同一音響特徴

の重み係数の比は、同一の次元を持っており、そのまま寄与の大小の比と考えることができる。
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図 7:未知話者音声に対する音轡特徴距離と線形寄与率との関係（実測値とモデル予測値）

すなわち、 4.1.3において既知話者および未知話者に対するスペクトルの重み係数がそれぞれ

0.122、 0.079であったことから、既知話者音声のケプストラム距離に対する重みが未知話者の

それよりも約 1.5倍(=0.122/0.079)大きくなっており、音声の個人性を知覚する際、既知話

者音声に対する場合の方が、未知話者音声に対する場合よりも、スペクトルの影響が大きくな

ることが示された。

この結果が有意差を有するかどうかを調べるために統計的手法による分析を行った。結果を

図 8に示す。図 8は、被験者缶の各実験サンプルに対して線形寄与率予測モデルの重み係数を

求め、基本周波数に対する重み係数とスペクトルに対する重み係数との比の分布を示したもの

である。図 8のグラフは、ノッチの部分が 95%信頼区間を表し、上方向匠ど基本周波数の線形

寄与率がスペクトルの線形寄与率よりも高いことを示す。この結果から、既知話者音声に対す
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閑 8:既知話者音声／未知話者音声に対する重み係数の分布

図 9:既知話者／未知話者における線形寄与率存在空間の違い

る場合の方が、未知話者音声に対する場合に比べてスペクトルの影響が危険率 5%で有意な差

を持って大きいということが示された。

これは、模式的に書くと図 9のように聴覚的寄与の大小が既知話者／未知話者で異なってい

るということを示しており、前述したように図 6、図 7の類似した位置におけるボックスの形

状の違いも間接的にこれを表しているものと考えられる。

このように、音響特徴が音声の個人性知覚に及ぼす影響は、音響特徴の話者間距離に依存す

ると同時に、話者が既知か未知かにも依存し、既知話者の場合はスベクトルが支配的になると

いうことが示された。これは、被験者にとって既知である発話者に対してはスペクトルが個人

性知覚に支配的であるとする文献 [7]の報告とも一致するものであるとともに、話者の既知／

未知の違いや話者間距離などの状況によって、支配的となる音響特徴やその線形寄与率の大き

さが変化するということも示している。
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表 4:音声試料

ATR音声データベース中の 3文

朝の光線を逆光気味に受けてススキが美しく光る

私がふとつぶやくと父は大きく首をふった

お金を入れボタンを押すと切符が出てくる ｀
 

,.1,•i<, 蕊，ゃ：t
, .. , ... , ... , "'、"

（
＼
 

(＼ 
図 10:各雑音の周波数特性

4.2 背景雑音の影響

4.1の実験では、未知話者音声／既知話者音声とも、背景雑音のない状態で収録した音声を

用いていたが、雑音環境下ではスペクトル情報の一部がマスクされ、線形寄与率が変化するこ

とが考えられる。そこで次に、未知話者データに雑音を重畳させて、線形寄与率にどのような

変化が生じるかを調べた。

(4.2.1) 実験条件

これまでの実験の影響を避けるため、音声試料を表 4に示す 3文に変えた。被験者は 8名で

ある。

重畳雑音としては，背景雑音の違いの影響を調べるため、電子協騒音データベースの「走行

自動車内 (2000ccクラス）」、 「計算機室（ワークステーション）」の 2種類を用い、 S/N比を

変えて分析した。闊 10に両雑音の周波数特性を示す。

／
 

／，＇，＼ 

(4.2.2) 実験結果

線形寄与率を求めた結果、雑音を重畳した場合においても、基本周波数とスペクトルについ i 
ては寄与があることが認められたが、音韻継続時間に関しては顕著な寄与は認められなかった。 9 

そこで、ここでも基本周波数に対する線形寄与率とスペクトルに対する線形寄与率について分

析を行うこととした。図 11に、平均対数基本周波数の差、ケプストラム距離に対する各線形寄

与率の関係を示す。

闊 ll(a)..........,(e)は、それぞれ S/N比oodB (雑音非重畳）， 5dB(自動車内）， 5clB(計算機室），
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図 11:雑音重畳音声の音響特徴距離と線形寄与率との関係（実崩値とモデル予測値）

OclB(自動車内）， lOclB(計算機室）における結果を示したものであり、それぞれ、実線は聴取実

験結果から求めた線形寄与率、破線はモデル予測値である。

線形寄与率予測モデルにおける最適重み係数 [vV1• vVs• vVd]は、それぞれ、

であった。

[1.0・0.149・0.077] (S/N比=oo dB) 

[1.0• 0.118• 0.074] (5dB, 自動車内）

[1.0• 0.080• 0.177] (5dB, 計算機室）

[1.0·0.133• 0.136] (OclB, 自動車内）

[1.0·0.112• 0.050] (lOdB, 計算機室）

この時の予測誤差 (RMSerror)は、それぞれ 9.0%, 7.5 %, 8.2 %, 7.0 %, 9.9 % 

であり、提案モデルは、雑音重畳音声に対しても良好に線形寄与率を予測できることが示され

た。

次に、雑音非重畳音声と雑音重畳音声との間で線形寄与率がどのように変化したかを調べる

ため、変化の様子をグラフ化した。図 12に結果を示す。四 12は、・縦軸がスペクト Jレの線形寄
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(a) noiseless-> car5dB (b) noiseless-> carOdB 
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図 12:背景雑音による線形寄与率の変化

し＼、＼
 

与率、横軸が基本周波数の線形寄与率であり、各プロットに対して雑音非重畳音声に対する線

形寄与率から雑音重畳音声に対する線形寄与率への変化を矢印で表現したものである。この図

から、雑音重畳音声に対しては、基本周波数の線形寄与率が大きくなる傾向が伺える。

そこで、 4.1.4と同様に基本周波数とスベクトルそれぞれの線形寄与率にかかる重み係数比

の分布によって、有意差を調べた。分布図を図 13に示す。図 8と同様に図 13も上方向祇ど基

本周波数の線形寄与率の方が大きいということを表す。

／
 

(4.2.3) 背景雑音の影響の分析

以上の結果から、

(1)雑音環境下音声に対しても、各音響特徴の線形寄与率は音響特徴距離に依存すること

(2)同じ S/N比の場合、計算機室雑音の場合の方が自動車内雑音の場合よりも基本周波数の

寄与が増加すること

(3) S/N比が低下する匠ど基本周波数の寄与が増加する傾向があり、しかも、自動車内雑音

よりも計算機室雑音の場合の方が基本周波数の寄与の増加傾向が速まること
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図 13:各雑音重畳音声に対する重み係数の分布

などが明らかとなった。計算機室雑音の場合の方が基本周波数の寄与が大きくなる原因として

は、図 10に示すように自動車内雑音よりも計算機室雑音の方が音声をより広い帯域にわたって

スペクトル情報をマスクするためであると考えられる。

5
 

むすび

個人性知覚に影轡を与える音響特徴を、音響特徴の差（音響特徴距離）との関係から分析し

ABX法による聴取実験から、基本周波数、スペクトル、音素継続時間の 3つの要因につ

いて、個人性知覚への寄与度（線形寄与率）を求めた。また、聴覚的な線形寄与率を予測する

モデルの構築を試み、聴取実験から得られた結果との予測誤差により、これを評価した。さら

に、既知話者音声と未知話者音声、無雑音音声と雑音環境下音声における線形寄与率の変化に

ついて、聴取実験結果と線形寄与率予測モデルの予測結果から統計的手法によって分析した。

た。

この結果、

• 個人性知覚に関しては、基本周波数とスペクトルに、顕著な寄与が認められる。

• 音響特徴の線形寄与率は、音響特徴距離が増す匠ど大きくなる。従って、特定の音声サ

ンプルの線形寄与率のみを見ても寄与の度合は把握できず、線形寄与率の音讐特徴距離

に対する変化を見ることが重要である。また、音薯特徴距離に重み係数をかけたものを

その音響特徴に起因する聴覚的な差異と見なし、それが全聴覚的差異に対してどの程度

の割合であるかを調べれば、各音響特徴の個人性知覚に対する振舞いを知ることができ

る。

• 音讐特徴の線形寄与率は、話者などの条件によって異なり、既知話者音声と未知話者音

声を比較すると、既知話者音声の方がスペクト Jレの寄与が大きくなる傾向がある。その
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差は、線形寄与率予澗モデルのケプストラム距離にかかる重み係数から、既知話者音声

の方が未知話者音声の場合に比べて約 1.5倍大きい。

• 音響特徴の線形寄与率は、背景雑音などの条件によっても異なり、雑音を重畳した場合

と雑音を重畳しない場合とを比較すると、 S/N比の低下に伴って基本周波数の寄与が増

加するが、自動車内雑音よりも計算機室雑音の場合の方が基本周波数の寄与の増加が速

まる。
｀
 • 線形寄与率予洞モデルの予測誤差は 6.2------13.4 %となり、本モデルにより聴覚的線形寄

与率の推定が良好に行えることが示された。これは言い換えると、本モデルで表される

空間が聴覚的線形寄与率の存在する空間に非常に近いものであるといえる。

ということが示された。

以上のように、本報告では日本語の朗読調音声に対する個人性知覚についての分析結果を示

した。本報告で示した結果が、他の言語や他の発話様式の音声にも適用できるかどうかは明確

ではない。従って今後は、他言語に対する分析、自然発声音声・電話音声など発話様式や発話

環境が異なる場合の音声に対する分析などを行っていきたい。
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