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アウトライン

音声・音楽・音響信号の認識・分析・合成・変換・分離問題

音響信号データの特殊性を意識して設計された様々な
確率モデルを紹介
 線形予測モデルによる音声分析

 トラジェクトリHMMによるテキスト音声合成

 最尤系列変換による声質変換

 NMFによる多重音解析

 多チャンネルNMFによるブラインド音源分離

 F0パターン生成過程モデルによる韻律分析・合成

補助関数法に基づく学習アルゴリズムの導出方法の解説

 EMアルゴリズムを一般化した最適化手法の原理

 補助関数設計クックブック

 適用例
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音響信号データの特殊性

1. 時系列データである

2. 物理的なメカニズムに従って生成されるデータである
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音声・音楽・音響信号に関係する諸問題

音声・音楽・音響信号の認識・分析・合成・変換・分離

認識 分析 合成 変換 分離

音声

音楽 ― ―

音響

⇒「識別」、「回帰」、「逆問題」のいずれかに相当
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音声・音楽・音響の認識

音声の認識

音声認識，話者認識，音声区間検出，
言語認識，・・・

音楽の認識

調認識，和音認識，構造解析，タギング，楽譜整合，
ジャンル認識，・・・

音響の認識

音響イベント検出，・・・

音響信号データ（時系列） を入力として，
ラベルまたはラベル系列 を割り当てる問題

音A

音C
音B

Time

あらゆる
現実を...

⇒識別問題
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識別問題

特徴系列 ラベル

識別器 の学習

特徴系列 ラベル

訓練データ

入力データ

学習

識別

識別

SVM，ニューラル
ネットワークなど
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音声・音楽・音響信号に関係する諸問題

音声・音楽・音響信号の認識・分析・合成・変換・分離

認識 分析 合成 変換 分離

音声

音楽 ― ―

音響

⇒「識別」、「回帰」、「逆問題」のいずれかに相当
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テキスト音声合成

入力テキストから音声特徴量系列を予測して信号を合成

声道特徴量： 音韻性や声質に関係

声帯特徴量： 声の高さや声のかすれに関係

応用例

音声自動翻訳

医療応用
cf) “Voice Bank Project” （ALS等で発声能力を失った個人の声を再現）

外国語学習支援

擬人化エージェント

テキストラベル を
音声特徴系列 に変換する問題

⇒回帰問題

[Yamagishi+2012]
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HMMによるテキスト音声合成 [Yoshimura+1999] 

テキストラベル 音声特徴系列

回帰モデル の学習

テキストラベル

訓練データ
（言語情報付き音声データ）

入力データ

学習

回帰モデル 合成音声の
特徴系列

予測

HMMで
モデル化



http://www.brl.ntt.co.jp/people/kameoka/IBIStutorial2014.pdf

音声変換

音声特徴量を異なる話者や発話様式のものに変換

声道特徴量： 音韻性や声質に関係

声帯特徴量： 声の高さや声のかすれに関係

応用例

体内伝導音声通話 [Toda+2012]

発声障害補助 [Nakamura+2012]

ボイスチェンジャー [Doi+2014]

帯域拡張 [Jax & Vary 2003]

音声特徴系列 を
音声特徴系列 に変換する問題

⇒回帰問題
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統計的手法による声質変換 [Stylianou+1998] 

声質 A の
音声特徴系列

目標声質 B の
音声特徴系列

結合分布 の学習

声質 A の入力
音声特徴系列

訓練パラレルデータ
（言語情報が同一）

入力データ

学習

回帰モデル 変換音声の
特徴系列

変換

GMMで
モデル化
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音声・音楽・音響信号に関係する諸問題

音声・音楽・音響信号の認識・分析・合成・変換・分離

認識 分析 合成 変換 分離

音声

音楽 ― ―

音響

⇒「識別」、「回帰」、「逆問題」のいずれかに相当
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音声・音楽信号の分析

音声分析

声道パラメータ推定
（※“STRAIGHT” [Kawahara+1998-2014] が有名）

基本周波数(F0)推定，・・・

応用例：音声符号化，音声認識・合成の特徴量抽出

音楽信号の分析

多重ピッチ推定，ビート推定，オンセット推定，・・・
（※MIREXという各種分析手法の国際コンテストが毎年行われている）

応用例：自動採譜，音楽検索・推薦システムの特徴量抽出

音響信号 の生成過程パラメータ
を推定する問題

⇒逆問題

F 0

Time
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音声・音楽・音響信号の分離

音声音響信号の分離

異なる位置に配置された複数マイクの観測信号から
各音源信号を分離（詳細は後述）

残響除去＝直接音と残響音の分離

応用例：ハンズフリー音声認識，音声強調

音楽信号の分離

モノラルまたはステレオの観測信号から各楽音信号を分離

応用例：自動採譜，音響信号加工

音響信号 の生成過程パラメータ
を推定する問題

⇒逆問題
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音声・音楽・音響信号に関係する諸問題

音声・音楽・音響信号の認識・分析・合成・変換・分離

認識 分析 合成 変換 分離

音声

音楽 ― ―

音響

⇒「識別」、「回帰」、「逆問題」のいずれかに相当
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音場の分析・合成・変換（音場再現）

波面合成

マイクロホン＆スピーカアレイ
を用いて空間的な音場を再現

音場の物理式に基づき
スピーカで駆動すべき信号を
推定する逆問題

マイクロホンアレイ スピーカアレイ

Source area Target area

Kirchhoff-Helmholtz積分方程式：境界面 Sから V内の音場を決める物理式

3次元自由空間
Green関数

内部音場
音圧勾配

音圧

謝辞：本ページでは小山翔一氏（東大）にご提供いただいた図を使用した。

cf) [Koyama2012]
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パラメータ学習問題としての逆問題

事後分布 の学習

観測データ

の生成過程を
モデル化

生成過程
パラメータ

観測データをただ一度だけ観測された
学習データと捉えた学習問題

逆問題＝

学習

解きたい逆問題
に応じて と
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参考資料：信号処理の基礎

線形時不変システム

線形性

時不変性

電気回路，力学系，音響系など多くの物理システムのモデル
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参考資料：信号処理の基礎

線形時不変システムの基本演算は「畳み込み」

なぜ？ ⇒前述の線形性と時不変性から導ける

略証
デルタ関数に対する線形システムの出力⇒

 を無数のデルタ関数の和で表現⇒

線形性より

 と置くと，時不変性より

よって一般に

畳み込みを
表す記号
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参考資料：信号処理の基礎

畳み込み定理

 のFourier変換（またはZ変換）は と の
Fourier変換（またはZ変換）の積に等しい

略証

Fourier変換対
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線形予測分析 (LPC) による音声分析 [Itakura+1968]

動機：符号化への応用

少ないパラメータで音声信号を表現したい

問題：線形予測誤差の最小化

時刻 の信号のサンプル値 を、過去のサンプル値
の線形結合で「予測」

「予測」の誤差を最小にするには
結合係数（予測係数という）をどう置けば良い？

time
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最小二乗誤差推定問題としての定式化

すべての で となる を求めたい

目的関数

最小解では を満たすため・・・
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最小二乗誤差推定問題としての定式化

連立方程式に帰着

以上より最適予測係数は
以下の方程式を満たす

この方程式をYule-Walker方程式という
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音響符号化への応用

時系列信号の可逆圧縮符号化

時系列信号

予測係数

予測誤差

Golomb-Rice符号化

符号化して
伝送

線形予測分析器

出現頻度の高い振幅値に
短い符号の割り当て

予測誤差の振幅は
0付近に集中
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線形システムとしての解釈

音声信号から予測誤差を出力する線形システム

予測誤差を入力として音声信号を出力する線形システムは？

音声信号 予測誤差

移動平均システム（全零モデル）

予測誤差 音声信号

自己回帰システム（全極モデル）
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ソース・フィルタ理論 [Fant1960]

ソース・フィルタモデル：線形な音声生成過程モデル

声帯

音声波形声道
インパルス応答

声帯振動

Fourier
変換

Fourier
変換

Fourier
変換

声帯スペクトル 声道スペクトル 音声スペクトル

声帯振動 音声波形

自己回帰システムの仮定

無損失等長音響管による声道モデルに相当
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統計モデルによる音声生成過程の表現

声帯振動に関する仮定

Gauss性 ・・・

定常性 ・・・

白色性 ・・・

声道特性に関する仮定

自己回帰システム（全極モデル）

Toeplitz行列
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最尤推定問題としての定式化

以上の仮定をまとめると・・・




未知パラメータは

観測されるのは

観測信号 の確率密度関数（尤度関数）



対数尤度 は

logdet項：

前述の目的関数を得る
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周波数領域における対数尤度

音声スペクトル（周波数領域）の確率密度関数

対数尤度

（ は離散Fourier変換行列）

観測パワースペクトル

と の板倉齋藤距離

変数変換

全極型スペクトルモデル
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LPC は「スペクトル包絡」推定に相当

観測パワースペクトルと全極スペクトルとの板倉斎藤距離最小化

周波数

パ
ワ
ー
ス
ペ
ク
ト
ル

観測パワースペクトル

全極スペクトル
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LPCによる音声スペクトル推定の例

1～8次

1 2 3 4 5 6
Frequency (kHz)

1 2 3 4 5 6
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LPCによる音声スペクトル推定の例

9, 10, 12, 14, 16, 18, 22, 26次

1 2 3 4 5 6
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音声・音楽・音響信号に関係する諸問題

音声・音楽・音響信号の認識・分析・合成・変換・分離

認識 分析 合成 変換 分離

音声

音楽 ― ―

音響

⇒「識別」、「回帰」、「逆問題」のいずれかに相当
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音声・音楽・音響信号に関係する諸問題

音声・音楽・音響信号の認識・分析・合成・変換・分離

認識 分析 合成 変換 分離

音声

音楽 ― ―

音響

⇒「識別」、「回帰」、「逆問題」のいずれかに相当
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パラメトリック方式のテキスト音声合成

確率的な音声ジェネレータのパラメータ学習

学習データ

文1:
「あらゆる現実を…」

文2:
「一週間ばかり…」

パラメータを学習

初期モデル

学習後のモデル

/i/ /u//a/

…

音声の性質を上手く反映したモデルを立てることが重要

生成確率最大基準などにより系列を生成



http://www.brl.ntt.co.jp/people/kameoka/IBIStutorial2014.pdf

音声の生成過程

舌

声帯

鼻

娘のフィアンセで…

言語情報

/m/ /u/ /s/ /u/ ...
- + + + ...

音声波形

基本周波数情報

声の高さ
（イントネーション）

スペクトル包絡情報

音色
(音素 /m/, /u/, …)

声の響き(フィルタ)

声帯振動
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音声の生成過程

舌

声帯

鼻

言語情報

/m/ /u/ /s/ /u/ ...
- + + + ...

音声波形

基本周波数

声の高さ
（イントネーション）

スペクトル包絡

音色
(音素 /m/, /u/, …)

声の響き(フィルタ)

声帯振動

言語情報→
スペクトル包絡系列
基本周波数系列
を合成する問題

娘のフィアンセで…

音声の
生成モデル

/u/

/s/

/m/
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HMM音声合成 [Yoshimura+1999]

 隠れマルコフモデル（HMM）による音声特徴量（スペクトル包絡
特徴量＆基本周波数）系列のモデル化

/i/ /u//a/HMM状態

状態出力分布

特徴量系列

言語情報を隠れ状態で表現

特徴量の確率的な揺らぎを状態出力分布で表現

状態継続長の確率的な揺らぎを状態遷移確率で表現
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 HMMに基づく音声認識・合成ではデルタ（時間微分）特徴量が有効
静的特徴量とその時間微分を組にしたベクトルを観測量と扱う場合が多い

 従来方式では静的特徴量とデルタ特徴量を別変数として扱っていたが、
実際は両者は線形の関係で結ばれている

 静的特徴量とデルタ特徴量の関係を陽に組み込んだHMMの
拡張モデル ⇒ トラジェクトリHMM [Zen+2007]

デルタ特徴量

/a/ /i/ /u/ /e/

状態系列

状態出力

（後述）

静的特徴量

デルタ特徴量
（ の時間差分）
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-

トラジェクトリHMM  [Zen+2007]

 通常のHMM

 o: 観測系列，q: 状態系列，λ: HMMパラメータ

 トラジェクトリHMM
 の関係を用いて c の生成確率に書き換え

状態出力分布
（ガウス分布の場合）

1
0

O

O
0
0 0 0

1
0
2 -1-1

1
0
0

1 2 1 2
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HMMとトラジェクトリHMMの比較

HMM トラジェクトリHMM

1 2 3 4 1 2 3 4

状態遷移に応じて
連続変化する時系列を
表現する確率モデル

区分定常過程
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トラジェクトリHMMのパラメータ学習 [Zen+2007]

 特徴量系列の生成確率

 パラメータλの学習アルゴリズム


(Step 1)

(Step 2)

・・・解析的に解けないため
最急降下更新

・・・動的計画法で解けないため
近似計算により探索

出力分布パラメータ、遷移確率

状態系列
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HMM音声合成による合成音声例

static

static

※ http://hts.sp.nitech.ac.jp/

static + static + 

static + 

static + 

Mel-cepstrum
（スペクトル包絡特徴量）

log F0
（対数基本
周波数）
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音声・音楽・音響信号に関係する諸問題

音声・音楽・音響信号の認識・分析・合成・変換・分離

認識 分析 合成 変換 分離

音声

音楽 ― ―

音響 ―

⇒「識別」、「回帰」、「逆問題」のいずれかに相当
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音声・音楽・音響信号に関係する諸問題

音声・音楽・音響信号の認識・分析・合成・変換・分離

認識 分析 合成 変換 分離

音声

音楽 ― ―

音響 ―

⇒「識別」、「回帰」、「逆問題」のいずれかに相当
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統計的手法による声質変換

音声

音声

音声特徴量
のペア

同一発話内容の

音声のペア
「変換関数」
の統計学習

特徴量系列

特徴量系列

時間の
対応付け

の学習

[Abe+1990, Stylianou+1998]

※ を直接学習する
方法も提案されている

の獲得

訓練データ

謝辞：本スライドは戸田智基氏（NAIST）にご提供頂いた。
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混合正規分布
モデル（GMM）

最尤系列変換法

音声特徴量の時系列性を考慮した拡張版

結合

次元
圧縮

静的特徴量
系列

入力：セグメント特徴量

セグメント
特徴量

[Toda+2007]

出力：静的・動的特徴量

静的特徴量
系列

動的特徴量
系列

ここで

学習

謝辞：本スライドは戸田智基氏（NAIST）にご提供頂いた。
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最尤系列変換法

時系列全体の最尤変換

入力セグメント
特徴量系列

変換静的
特徴量系列

GMM

という関係を用いて
のPDFに書き換え

[Toda+2007]

謝辞：本スライドは戸田智基氏（NAIST）にご提供頂いた。
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音声変換の応用例2: 発声障害者補助

発声障害の一例：喉頭摘出による発声障害

喉頭摘出者
喉頭癌等の理由により喉頭を摘出した人

全国に約２万人

気管と食道が完全に分離

喉頭摘出者健常者

声帯
食道気管孔

調音機能は正常であるにも
関わらず発声不可能！

声帯の除去による
音源生成機能の消失

喉頭摘出

発声能力が失われることによる生活の質（Quality of Life: QOL）
の低下は極めて深刻な問題！

[Toda+2007]

謝辞：本スライドは戸田智基氏（NAIST）にご提供頂いた。
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無喉頭音声から通常音声への変換

肉伝導微弱電気音声の変換

電気音声の変換

食道音声の変換
[Doi+2009-2010]

[Doi+2010]
[Nakamura+2009-2010]

[Doi+2010]
[Nakamura+2007-2010]

目標話者：

身体的制約を超えた発声（失われた声の回復）を可能とする技術

謝辞：本スライドは戸田智基氏（NAIST）にご提供頂いた。
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音声・音楽・音響信号に関係する諸問題

音声・音楽・音響信号の認識・分析・合成・変換・分離

認識 分析 合成 変換 分離

音声

音楽 ― ―

音響 ―

⇒「識別」、「回帰」、「逆問題」のいずれかに相当
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音声・音楽・音響信号に関係する諸問題

音声・音楽・音響信号の認識・分析・合成・変換・分離

認識 分析 合成 変換 分離

音声

音楽 ― ―

音響 ―

⇒「識別」、「回帰」、「逆問題」のいずれかに相当
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多重音解析

モノラル多重音信号を個々の音源成分に分解する問題

楽譜 音楽スペクトログラム

F0

time

生成

推論

fr
eq

ue
nc

y
time

多重音信号

短時間
Fourier変換
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多重音解析の難しさ
J.S.Bach: Ricercare a 6 aus “Das Musikalische Opfer” BWV1079

King Friedrich’s Themeflute

strings
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非負値行列因子分解 (NMF) による多重音解析

 「行列積」としてのスペクトログラム

time

Fr
eq

ue
nc

y

[Smaragdis+2003]
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非負値行列因子分解 (NMF) による多重音解析

time

Fr
eq

ue
nc

y
各楽音の「アクティベーション」

各楽音のスペクトル

 「行列積」としてのスペクトログラム

[Smaragdis+2003]
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非負値行列因子分解 (NMF) による多重音解析

20 40 60 80 100 120time

Fr
eq

ue
nc

y

行列分解（逆問題）は多重音解析に相当

解を絞り込むための手がかり：

H と U の非負性

[Smaragdis+2003]
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音声分離への応用例

「教師あり」モノラル音源分離

音声（学習データ）

チャイム（学習データ）

混合信号（テストデータ）

固定

[Smaragdis+2007 ]
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スペクトログラムに関する基本事項

信号 の時間周波数展開は線形変換

信号の時間周波数成分の
絶対値成分 を振幅スペクトログラム，
偏角成分 を位相スペクトログラムという

振幅スペクトログラムは加法的ではない
（多重音信号の振幅スペクログラムは各音源の振幅スペクトログラム
の和にはならない）

スペクトログラムを行列積で表現するのは厳密には不適当
以上の点を意識したモデル化が必要

20 40 60 80 100 120

time

Fr
eq

ue
nc

y
⇒
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複素NMF [Kameoka+2008]

NMFによる音源分離のコンセプトを複素領域で実現するアイディア

観測振幅
スペクトログラム

行列Y

NMF

音１の
振幅スペクトル

パーツ

rank1行列
（ある特定音のみの
振幅スペクトログラム）

音１がいつ鳴っているか
を表すアクティビティ

時間

周
波
数

観測複素
スペクトログラム

行列Y

複素NMF

非rank1
複素行列

（ある特定音のみの
複素スペクトログラム）

周
波
数

位相
スペクトログラム

加法性成立！

要素の絶対値
をとると“rank1”

加法性不成立
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複素NMF [Kameoka+2008]

NMFによる音源分離のコンセプトを複素領域で実現するアイディア

観測振幅
スペクトログラム

行列Y

NMF

音１の
振幅スペクトル

パーツ

rank1行列
（ある特定音のみの
振幅スペクトログラム）

音１がいつ鳴っているか
を表すアクティビティ

時間

周
波
数

観測複素
スペクトログラム

行列Y

複素NMF

非rank1
複素行列

（ある特定音のみの
複素スペクトログラム）

周
波
数

位相
スペクトログラム

加法性成立！

要素の絶対値
をとると“rank1”

加法性不成立

複素スペクトログラムモデル
複素スペクトログラム をモデル化

行列積の形にならない！
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変数の定義
複素スペクトログラム

基底スペクトル

位相スペクトログラム

基底アクティビティ

最適化問題の定式化

複素NMF [Kameoka+2008]

複素スペクトログラムモデル

スパース正則化項
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複素NMFによる音声と音楽の混合信号の分離

混合信号（音声+音楽）

抽出音声信号
音
声
パ
ー
ツ

音
楽
パ
ー
ツ
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「ソ」以外は音量オフ
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「ソ」だけ音量オフ
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一部の基底関数に対してのみスペクトル
伸縮変形を施し、混合信号を再構成
（スペクトル伸縮はピッチトランスポーズ
に相当。例えばトランスポーズ「－１」は、
半音下げという意味。）
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と の非負制約のもとで となる と を求める問題

板倉齋藤 NMF

多重音スペクトログラムの生成モデル化

と の独立性を仮定

音源 l の複素スペクトログラム

多重音の複素スペクトログラム

板倉齋藤距離

[Févotte+2009]

：H と U が負値の場合0になる分布
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複合自己回帰モデル [Kameoka+2009, Yoshii+2012]

混合信号をI個のソースとJ個のフィルタの出力の和で表現

frequency
frequency
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複合自己回帰モデル [Kameoka+2009, Yoshii+2012]

混合信号をI個のソースとJ個のフィルタの出力の和で表現

fr
eq

ue
nc

y
fr

eq
ue

nc
y ⇒自己回帰モデルとNMFの融合モデル
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Factorial HMMによる多重音モデル [Nakano+2010]

楽音のスペクトルは通常時間変化する
⇒状態遷移により各基底スペクトルが時間変化するモデル

+

Time

Fr
eq

ue
nc

y
Time

Fr
eq

ue
nc

y
Fr

eq
ue

nc
y

観測スペクトログラムを
複数のHMMの出力の和

で表現 Factorial HMM
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FHMMによる楽音加工例 [Nakano+2010]

Note-level audio manipulation (example 1)
Original signal: Manipulated signal: 

Time [s]

S
ta

te
 #

2 4 6 8 10 12

5

10

15

20

Time [s]

S
ta

te
 #

2 4 6 8 10 12

5

10

15

20
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FHMMによる楽音加工例 [Nakano+2010]

Note-level audio manipulation (example 2)
Original signal: Manipulated signal: 
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音声・音楽・音響信号に関係する諸問題

音声・音楽・音響信号の認識・分析・合成・変換・分離

認識 分析 合成 変換 分離

音声

音楽 ― ―

音響 ―

⇒「識別」、「回帰」、「逆問題」のいずれかに相当
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音声・音楽・音響信号に関係する諸問題

音声・音楽・音響信号の認識・分析・合成・変換・分離

認識 分析 合成 変換 分離

音声

音楽 ― ―

音響 ―

⇒「識別」、「回帰」、「逆問題」のいずれかに相当
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ブラインド音源分離 (BlindSourceSeparation)

複数のマイクで取得した音響信号のみから各音源信号
を分離／定位する問題

音源信号，混合過程が
いずれも未知であること
から「ブラインド」

実応用場面

音を使った監視システム
どこで何が起こっているかを検知

介護や防犯のための安全モニタリングとしての応用
Cf. ShotSpotter （米国で開発されている発砲事件の検知システム）

人間のカクテルパーティー効果の模倣
ロボット聴覚，補聴器への応用
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マイクロホンで観測される信号の生成プロセス

“畳みこみ混合”
音源1 音源2

• 音源1マイク1：

• 音源1マイク2：

• 音源2マイク1：

• 音源2マイク2：

マイクまでの
到達時間

マイク1 マイク2

残響があると・・・
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マイクロホンで観測される信号の生成プロセス

“畳みこみ混合”
音源1 音源2

• 音源1マイク1：

• 音源1マイク2：

• 音源2マイク1：

• 音源2マイク2：
マイク1 マイク2

残響があると・・・
...
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マイクロホンで観測される信号の生成プロセス

“畳みこみ混合”
音源1 音源2

• 音源1マイク1：

• 音源1マイク2：

• 音源2マイク1：

• 音源2マイク2：
マイク1 マイク2

残響があると・・・
...

∴ マイク1の観測信号：

マイク2の観測信号：
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マイクロホンで観測される信号の生成プロセス

畳み込み定理を利用して
畳み込み混合モデルを時間周波数領域に展開：

「時間領域の
畳み込み混合モデル」

「時間周波数領域の
瞬時混合モデル」

周波数ωごとに見れば行列積

周波数
index

時刻
index

マ
イ
ク

in
de

x

音源
index

音
源

in
de

x
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逆問題への手がかり

周波数ωごとに見れば行列積

周波数
index

時刻
index

マ
イ
ク

in
de

x

音源
index

音
源

in
de

x
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逆問題への手がかり

以上の生成プロセスの逆問題（音源分離）は不良設定

音源数＞マイク数

パーミュテーションの任意性

は劣決定

置換行列

周波数
index

時刻
index

マ
イ
ク

in
de

x

音源
index

音
源

in
de

x
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逆問題への手がかり

以上の生成プロセスの逆問題（音源分離）は不良設定

音源数＞マイク数

パーミュテーションの任意性

は劣決定

置換行列
周波数ごとに
個別に分離が
得られても…

時間

周波数

時間

周波数

音源 1

音源 2

時間

周波数
時間

周波数

音源 1 (仮)

音源 2 (仮)

パーミュテーション整合

周波数
index

時刻
index

マ
イ
ク

in
de

x

音源
index

音
源

in
de

x
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参考資料： BSSの従来研究

時間周波数領域BSSの代表的アプローチ
音源数＝マイク数の場合

独立成分分析 (ICA) e.g. [Smaragdis+2003]

音源間の統計的独立性規準 f を最大化するように A の逆行列 W を推定

音源数＞マイク数の場合

時間周波数マスキング e.g. [Yilmaz+2004]

・各時間周波数点において単一音源のみが支配的と仮定

・各時間周波数点で得られる音源到来方向に関する特徴量をもとに
各時間周波数点をクラスタリング

パーミュテーション整合のアプローチ
音源到来方向 [Kurita+2000]，帯域間の振幅相関 [Murata+2001]，調波性

[Sawada+2004]，デルタ振幅の帯域間の同期性 [Ono+2010]に基づく手法など多数

BSSとパーミュテーションの同時解決アプローチ

マイク数＝音源数の場合 独立ベクトル分析 (IVA) [Kim+2006, Hiroe2006]

音源数＞マイク数の場合 多チャンネルNMF [Sawada+2012]
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逆問題への手がかり

以上の生成プロセスの逆問題（音源分離）は不良設定

音源数＞マイク数

パーミュテーションの任意性

解を絞り込むための手がかりが必要

NMF同様，音源スペクトログラムのrank-1構造を仮定

⇒ NMFの多チャンネル拡張

は劣決定

置換行列

周波数
index

時刻
index

マ
イ
ク

in
de

x

音源
index

音
源

in
de

x
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と の独立性を仮定

多チャンネルNMF [Sawada+2012]

多チャンネル観測信号の生成モデル化

音源 k の複素スペクトログラム

マイクmの観測複素スペクトログラム

Log-determinant  (LD) ダイバージェンス
（板倉齋藤距離の行列版）
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多チャンネルFHMMによる音源分離結果例

多チャンネルFHMM：多チャンネルNMFの拡張
（音源分離・残響除去・音響イベント検出の同時解法）

94

time [s]

fr
eq

ue
nc

y 
[H

z]

fr
eq

ue
nc

y 
[H

z]
無音状態

有音状態

分離音スペクトログラム

音響イベント検出結果

元音源信号のスペクトログラム

多チャンネルNMFによる分離結果：time [s]

fr
eq

ue
nc

y 
[H

z]

time [s]

[Higuchi+2014]

残響下の混合音スペクトログラム

IBISワークショップ
で発表予定
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音声・音楽・音響信号に関係する諸問題

音声・音楽・音響信号の認識・分析・合成・変換・分離

認識 分析 合成 変換 分離

音声

音楽 ― ―

音響

⇒「識別」、「回帰」、「逆問題」のいずれかに相当
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音声・音楽・音響信号に関係する諸問題

音声・音楽・音響信号の認識・分析・合成・変換・分離

認識 分析 合成 変換 分離

音声

音楽 ― ―

音響

⇒「識別」、「回帰」、「逆問題」のいずれかに相当
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音韻と韻律

音韻： 言語情報（文字に書き起こせる情報）

→ 音声の瞬時スペクトルに表れる

韻律： 非言語情報（意図，感情，個人性等）

→ 基本周波数(F0)の大域的時間変化に表れる

「あらゆる現実をすべて自分のほうへねじ曲げたのだ」 のスペクトログラム

音韻

（時間周波数表現）

鼻

frequency

po
w

er

韻律

スペクトル包絡
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韻律の確率モデル化

韻律は声の表情・表現・個人性などの非言語情報をもつ

韻律に着目した音声情報処理を実現するための基盤

ココ！

ソースフィルタ
モデル

線形予測モデル

現象を記述する
物理モデル

確率モデル化

音韻
（音色）

韻律
（イントネーション）

[Itakura1968, Atal1968]

相補的

[Fant1960]

F0パターン
生成過程モデル

[Fujisaki1969]
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藤崎モデル（ F0パターンモデル） [Fujisaki+1969]

甲状軟骨による F0 パターンの制御機構の物理モデル

藤崎モデルの指令列推定問題

指令列はイントネーション特徴を具現化した物理量

重要だが解析的に難しい
（インパルス列・矩形パルス列という拘束条件をどう扱うか）

そして不良設定（解は無数）

指令列操作後
の音声

元音声

フレーズ指令（インパルス列）

アクセント指令（矩形パルス列）
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藤崎モデルに基づく F0 パターンの確率モデル化

動機：

指令列関数（インパルス列・矩形パルス列）をうまく確率モデル
で表現し， F0パターンを確率モデル化したい 尤度関数

指令列に関する統計的な傾向（音声らしさ）を組み込みたい
事前分布

統計的手法（EM法）を駆使して効率的に指令列を推定したい
推論アルゴリズムの導出

[Kameoka2010]
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フレーズ・アクセント指令列の生成過程

フレーズ・アクセント指令列の制約

フレーズ指令はインパルス

アクセント指令は矩形パルス

異なる２つの指令は同時刻に生起しない

指令や指令間の間隔の持続長が「音声らしい」ものである

フレーズ・アクセント指令列の生成過程の確率モデル化

[Kameoka2010]

フレーズ指令（インパルス列）

アクセント指令（矩形パルス列）

フレーズ・アクセント指令関数は
区分定常な関数と見なせる！
隠れマルコフモデル(HMM)で
表現できる
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a2

a1

r1

r0

p0

フレーズ指令を
出力する状態

アクセント指令を
出力する状態

状態遷移に伴う平均 の時間軌跡
（フレーズ・アクセント指令列）

フレーズ・アクセント指令列生成HMM

r0 p0r1 a1 a1 r1 a2 r0 p0 r1

[Kameoka2010]

a2

r0

p0

a0

a1

r1
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a2

r0

p0

a0

a1

r1

フレーズ指令を
出力する状態

アクセント指令を
出力する状態

状態遷移に伴う平均 の時間軌跡
（フレーズ・アクセント指令列）

フレーズ・アクセント指令列生成HMM

• フレーズ・アクセント指令の長さや，指令間の
間隔は「音声らしい」ものであるはず

HMMだから，こういう先験的知識は
トポロジーや遷移確率（＝事前確率）に反映可能！

[Kameoka2010]
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観測 F0 パターンは「HMM出力系列の畳み込み混合」

HMMの状態出力分布をガウス分布とすれば・・・

隠れマルコフモデル
の出力

隠れマルコフモデル
の出力

観測F0 パターン

観測F0パターンの確率密度関数 [Kameoka2010]

フレーズ指令（インパルス列）

アクセント指令（矩形パルス列）

状態系列
（＝指令列）
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アクセント・フレーズ指令列の推定

観測 F0 パターン が与えられた下で

を最大化する状態系列（指令列）

フレーズ成分 ，アクセント成分 ，ベースライン成分
を完全データと見なすとEMアルゴリズムが適用できる

“不完全データ” と完全データの関係：

Q関数

指令列に関する先験的知識がここに反映

[Kameoka2010]
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E-step

M-step

を に関して最大化

状態遷移系列（推定指令列）の更新は
Viterbiアルゴリズムで実現可能

EMアルゴリズムによる指令列推定

藤崎モデル

[Kameoka2010]
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指令列の推定結果例

ATR No.353 「虫、自動車の排気ガス、台風など、苗木を害するものは多い。 」

[Narusawa2002]     

提案手法の推定結果

従来法の推定結果

(推定指令列から合成したF0パターンを
用いて再合成した音声)

“音声の基本周波数パターン生成過程モデル
のパラメータ自動抽出法” [成澤2002]

[Yoshizato+2012]
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指令列の推定結果例

ATR No.353 「虫、自動車の排気ガス、台風など、苗木を害するものは多い。 」

提案法の推定結果

一部のアクセント指令の
振幅を操作

(推定指令列から合成したF0パターンを
用いて再合成した音声)

(操作後の指令列から
再合成した音声)

[Yoshizato+2012]
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アウトライン

音声・音楽・音響信号の認識・分析・合成・変換・分離問題

音響信号データの特殊性を意識して設計された様々な
確率モデルを紹介
 線形予測モデルによる音声分析

 トラジェクトリHMMによるテキスト音声合成

 最尤系列変換による声質変換

 NMFによる多重音解析

 多チャンネルNMFによるブラインド音源分離

 F0パターン生成過程モデルによる韻律分析・合成

補助関数法に基づく学習アルゴリズムの導出方法の解説

 EMアルゴリズムを一般化した最適化手法の原理

 補助関数設計クックブック

 適用例
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アウトライン
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 NMFによる多重音解析

 多チャンネルNMFによるブラインド音源分離

 F0パターン生成過程モデルによる韻律分析・合成

補助関数法に基づく学習アルゴリズムの導出方法の解説

 EMアルゴリズムを一般化した最適化手法の原理

 補助関数設計クックブック

 適用例
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補助関数法による最適化アルゴリズム

音声音響信号処理における様々な非線形最適化問題
確率モデルの学習，実測データへのモデルフィッティングなど

最適化問題を難しくする要因の例
最適解が解析的に求められない

目的関数の不連続性

制約つき最適化問題における複雑な制約式の扱い

大規模行列の逆行列計算

補助関数法（a.k.a. Majorization-Minimization）による最適化アルゴリズム
目的関数の代わりに「補助関数」を反復的に最大（小）化

最適化問題に応じたテイラーメイドなアルゴリズムになるので，勾配法などの
汎用的なアルゴリズムに比べて収束が早い場合が多い

cf) [Kameoka+2006, Kameoka+2007, Kameoka+2008, Kameoka+2008, Nakano+2010, 
Kameoka+2009, Ono2011, Sawada+2012, Kameoka+2014, Takamune+2014,...]

上記の難しさをうまく回避するような補助関数を設計できるかがカギ
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補助関数法 (EMアルゴリズムを一般化した原理)

目的関数 を局所最小化する を得るための方法論

 を満たす を補助関数と定義

パラメータ更新アルゴリズム

収束性

[1]

[2] 目的関数 補助関数

[1]

[2]
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補助関数法 (EMアルゴリズムを一般化した原理)

目的関数 を局所最小化する を得るための方法論

 を満たす を補助関数と定義

パラメータ更新アルゴリズム

収束性

[1]

[2] 目的関数 補助関数

[1]

[2]
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参考資料：EMアルゴリズム

θに関してp(Y|θ)を最大化する問題
潜在変数

Jensenの不等式

補助関数

Eステップ：
λに関して補助関数を最大化
するステップ

Mステップ：
θに関して補助関数を最大化
するステップ

目的関数



http://www.brl.ntt.co.jp/people/kameoka/IBIStutorial2014.pdf

補助関数設計クックブック (1/6)

 Jensenの不等式 (変数が正の場合)

右辺

左辺

の場合：

例えば，

：凸関数，
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補助関数設計クックブック (2/6)

 Jensenの不等式 (変数が実数・複素数の場合)

右辺

左辺

：凸関数，
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補助関数設計クックブック (3/6)

接線不等式

の場合：

例えば，
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補助関数設計クックブック (3/6)

対数関数に対する接線不等式の行列拡張

スカラー変数の場合：

行列変数の場合：

の固有値の対数の和
であることから示せる
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補助関数設計クックブック (4/6)

接放物線不等式
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補助関数設計クックブック (5/6)

接平面不等式
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補助関数設計クックブック (6/6)

Softmax関数

Gauss分布型の関数
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適用例1: 二乗誤差規準のNMFアルゴリズム

目的関数

下線部に対してJensenの不等式（非負値版）を適用

補助関数
または ごとの二次関数の和になっている

[Lee+2000]

非負値制約がネック

⇒パラメータ毎の非負制約つきの二次関数最小化問題に帰着
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目的関数

 逆数関数は正領域で凸関数⇒ Jensenの不等式（非負値版）

 対数関数は凹関数 ⇒ 接線不等式

適用例2: 板倉齋藤NMFアルゴリズム [Kameoka+2006]

右辺

非負値制約がネック
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適用例3: 複素NMFアルゴリズム [Kameoka+2008]

目的関数

 二次関数は凸関数 ⇒ Jensenの不等式（複素数版）

 pノルム ⇒ 接放物線不等式

subject to

• 最適解が解析的
に解けない

•目的関数が不連続
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適用例4: 多チャンネルNMF/FHMMアルゴリズム

目的関数

※板倉齋藤NMFアルゴリズム [Kameoka+2006] の行列版

[Sawada+2012, Higuchi+2014]

逆数関数は正領域で凸関数より

（∵変数が正の場合の
Jensen不等式）

行列拡張

対数関数に対する接線不等式の行列版より
IBISワークショップで
発表予定なので，
詳しくはポスターで！
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適用例5: 制約付きボルツマンマシン (RBM) の学習

RBM: ニューラルネットワークモデルの一種

識別・回帰・教師なし特徴量抽出器として有用

深層学習のpre-trainingとして有効

結合分布

対数尤度

hidden  units

visible units

学習サンプル：

[Kameoka+2014, Takamune+2014]

IBISワークショップで
発表予定なので，
詳しくはポスターで！
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アウトライン

音声・音楽・音響信号の認識・分析・合成・変換・分離問題

音響信号データの特殊性を意識して設計された様々な
確率モデルを紹介
 線形予測モデルによる音声分析

 トラジェクトリHMMによるテキスト音声合成

 最尤系列変換による声質変換

 NMFによる多重音解析

 多チャンネルNMFによるブラインド音源分離

 F0パターン生成過程モデルによる韻律分析・合成

補助関数法に基づく学習アルゴリズムの導出方法の解説

 EMアルゴリズムを一般化した最適化手法の原理

 補助関数設計クックブック

 適用例
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