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ハフ変換による基本周波数情報を用いた雑音に頑健な話者照合 ∗

��浅見 太一 岩野 公司 古井 貞煕 (東工大)

∗ Noise robust speaker verification using F0 information extracted by Hough transformation

By Taichi Asami, Koji Iwano, and Sadaoki Furui (Tokyo Institute of Technology)

1 はじめに
韻律情報の一つである基本周波数 (F0)情報は個人

性を含むとされ，これまでに韻律情報を利用した話
者認識の研究が幾つかなされている [1-3]．一方，音
声認識に F0 情報を用いることによって認識性能の
耐雑音性が向上することが報告されている [4]．それ
に対して，これまで話者照合性能の耐雑音性を向上
させるために F0 情報を利用した研究例は少ない．
そこで本研究では，F0 情報を利用した雑音に頑健

な話者照合手法について論ずる．話者照合に用いる
韻律特徴量として，時間-ケプストラム平面をハフ変
換 [5] することで得られる雑音に頑健な F0 情報を
利用する．音韻情報と韻律情報をマルチストリーム
HMM によって融合し，申告話者・不特定話者モデ
ルとして利用する．
以下，ハフ変換を用いた韻律特徴量の抽出法，音

韻情報と韻律情報を融合した話者照合手法，提案手
法の耐雑音性を確認する評価実験について述べる．

2 ハフ変換による F0 情報の抽出
サンプリング周波数 16kHzの音声データを分析窓

長 32ms，フレーム周期 10ms で 256 次元のケプス
トラムに変換し，雑音の影響を低減するため低次の
ケプストラムを小さく見積もるようにリフタリング
処理を行う [4]．次に，F0 を求めたいフレームを中
心に，前後 4 フレーム，計 9 フレームの時間-ケプ
ストラム画像を切り出し，ハフ変換を行う．
ハフ変換は以下のように行われる．まず，対象画

像 (x-y 平面) に n 個の画素 (xi, yi)(i = 1, ..., n) が
存在するとき，各点を次式を用いて m-c 平面上の直
線に変換する．

c = −xim + yi(i = 1, ..., n) (1)

このとき，m-c 平面の直線上の点に，点 (xi, yi) の
輝度を累積する．この操作を m-c 平面への投票と呼
ぶ．次に，m-c 平面上で投票値の累積が最大となる
点 (m, c) を選び，以下の式で逆変換することで，最
も優位な x-y 平面上の直線を抽出する．

y = mx + c (2)

ハフ変換によって得られた直線の中点のケプストラ
ム次数から F0 の値を計算する．この操作を全ての
フレームについて行うことで，9 フレーム分の連続
性が考慮された F0 値が抽出される．

3 F0 情報を用いた話者照合
3.1 音韻・韻律特徴量の融合
音韻特徴量は，MFCC12次元・Δ MFCC12次元・

Δパワーの計 25 次元を用いる．特徴量はフレーム
長 25ms，フレーム周期 10msで抽出し，入力音声ご
とに CMS を行っている．
韻律特徴量は，log F0 1 次元を用いる．抽出方法

としてハフ変換を利用した場合 (Ph) と，従来のケ
プストラム法を使った場合 (Pnh) の 2 通りの韻律特
徴量について検討する．

音韻特徴量と韻律特徴量は同じフレーム周期であ
り，両者を各フレーム毎に結合することで，合計 26
次元の融合特徴量を作成する．

3.2 音韻・韻律モデルの融合
本研究では，4桁連続数字音声に対する話者照合を

タスクとしている．連続数字発声では CV 音節を単
位として韻律 (F0) のパタンが表現される [4]．そこ
で，音韻・韻律の融合モデル (SP-HMM: Segmental-
Prosodic HMM) を音節単位で構築する．
融合モデルは，数字内部の音韻環境のみを考慮し，

左コンテキスト (LC)依存の音節 (SYL)「LC-SYL, PM」
と，右コンテキスト (RC)依存の音節 (SYL)「RC+SYL,
PM」と表現される．ここで「PM」は F0 パターンの
遷移を示し，上昇 (U)・下降 (D)のいずれかとなる．
例えば，「上昇型数字 1 (/ichi/) の第一音節 /i/」は
「i+chi, U」と表記される．
融合モデルはマルチストリーム HMM によってモ

デル化される．音韻と韻律特徴量を 2 つのストリー
ムに分け，それぞれから得られる出力確率を重み付
けし，合わせることで，融合特徴量の出力確率を得
る．融合特徴量ベクトル Osp が与えられたときの状
態 j における出力確率 bj(Osp) は以下の式で与えら
れる．

bj(Osp) = bj(Os)λs · bj(Op)λp (3)

ここで bj(Os)，bj(Op)はそれぞれ状態 j で音韻特徴
量 Os，韻律特徴量 Op の出力確率である．λs，λp は
それぞれ音韻・韻律ストリーム重みであり，λs+λp =
1 (0 ≤ λs, λp ≤ 1) とする．
融合モデルは，具体的には以下のような手順で構

築する．

(1) まず，音韻特徴量のみを用いて音節単位の音韻
モデル (S-HMM: Segmental HMM) を学習す
る．各音節モデルは韻律情報を考慮しないた
め，「i+chi, *」「i-chi, *」のようにワイルド・
カード記号「*」を用いて表される．数字間の長
い無音区間および連続数字の最初と最後に入る
無音区間を表現する sil，数字間に入る短い無
音区間を吸収するための sp モデルを合わせて
合計 22 のモデルを作成する．状態数は，音素
数× 3とし，sil モデルは 3 状態，sp モデル
は 1 状態とした．

(2) 作成した音節モデルを用いて，学習データの強
制切り出しを行い，時間ラベルを作成する．

(3) 得られた時間ラベルの各数字に，人手によって
上昇・下降の韻律ラベルを付与し，このラベル情
報と韻律特徴量を用いて，韻律モデル (P-HMM:
Prosodic HMM) を学習する．韻律モデルは音
韻情報を考慮しないため，「上昇型数字の第一音
節」は「*+*, U」，「上昇型数字の第二音節」は
「*-*, U」と表記される．sil，sp を含め合計
6 モデルを作成し，状態数は全てのモデルで 1
とする．

(4) 融合モデル (SP-HMM)は，各状態の音韻・韻律
ストリームの混合ガウス分布を，音韻・韻律モ



デルそれぞれの混合分布と共有することで構築
される．例えば，融合モデル「i+chi, U」の音
韻ストリームの混合分布は音韻モデル「i+chi,
*」の混合分布と共有し，韻律ストリームの混合
分布は韻律モデル「*+*, U」と共有する．なお，
混合モデルの状態数は音韻モデルと同じ (音素
数× 3) とする．韻律モデルの状態数は 1 であ
るので，融合モデルの全状態は，この 1 状態の
みと混合分布の共有を行う．

3.3 話者照合スコア
特徴量 x が入力されたとき，申告話者 Sc である

確率 p(Sc|x) は以下のように定義される．

p(Sc|x) =
p(x|Sc)p(Sc)

p(x)
(4)

ここで，音声特徴量の生起確率 p(x) を，不特定話者
モデルからの特徴量の出現確率 p(x|Sg) を用いて表
すと，

p(Sc|x) =
p(x|Sc)p(Sc)
p(x|Sg)p(Sg)

(5)

となる．各話者について，申告話者の出現確率 p(Sc)
は共通であると仮定し，さらに不特定話者モデルの
生起確率は定数となるため，

p(Sc|x) ∝ p(x|Sc)
p(x|Sg)

(6)

となる．これは，特定話者モデルから得られた尤度
を不特定話者モデルから得られた尤度で正規化する
ことを意味している．そこで，話者照合スコアを，

p = log p(x|Sc) − log p(x|Sg) (7)

と定義し，このスコアが閾値を越えた時に，申告者
本人であると判断する．申告話者・不特定話者モデ
ルにマルチストリーム HMM による融合モデルを用
いる．

4 話者照合実験
4.1 音声データ
音声データは時期差による変化を考慮し，1 ヵ月

毎に 5 時期に渡って収録を行った．男性話者 37 名
が 1 時期に 50 個の 4 桁連続数字を発声しており，
音声は 16kHz，16bit で標本化・量子化した．

1 ～ 3 時期目のデータを学習データ，4，5 時期目
のデータを評価データとする．不特定話者モデルの
学習データに含まれている詐称者と含まれていない
詐称者を用意するため，学習データは 18 名と 19 名
の 2 グループに分ける．例えば，第 1 グループに
属する話者を申告話者として照合実験を行う場合は，
第 2 グループに属する全ての話者のデータで学習し
た不特定話者モデルを利用して尤度の正規化を行う．
こうすることで，話者ごとの評価データは，「本人の
データ (1 名分)」「不特定話者モデルの学習に含ま
れている詐称者のデータ (19 名分)」「不特定話者モ
デルの学習に含まれていない詐称者のデータ (17 名
分)」となる．
学習データには SN 比 30dB の白色雑音を付加さ

せ，評価データには SN 比 5，10，15，20，30dB の
白色雑音を付加させたものを用いる．

4.2 実験結果
融合モデル (SP-HMM) と F0 情報を用いていな

い音韻モデル (S-HMM) の各 SN 比における話者照

図 1. 各 SN 比における融合モデル (SP-HMM) と
音韻モデル (S-HMM) の等誤り率の比較

合の等誤り率 (Equal error rate) を図 1 に示す．図
中の SP-HMM-nh は韻律特徴量として Pnh を利用
した場合，SP-HMM-h は Ph を利用した場合を示し
ている．各 HMM の混合数は，30dB の雑音環境で
行った予備的な実験から，S-HMMの特定話者・不特
定話者モデル，P-HMM の特定話者・不特定話者モ
デルともに 4 とした．音韻・韻律ストリーム重みは
各 SN 比での実験ごとに事後的に最適値を設定した．
全ての SN 比において，音韻情報のみのモデルで

照合を行うよりも，音韻・韻律の融合モデルを用い
た方が照合性能が高くなっていることがわかる．ま
た，韻律特徴量として Pnh よりも Phを用いた方が
誤り率が小さくなる傾向がある．これは，ハフ変換
による F0 抽出方法がケプストラム法による抽出に
比べて雑音に対して頑健であることを示している．
照合性能が最も大きく改善したのは，実環境に近

い 15dB の雑音条件の時であり，31.1% の誤り率削
減が確認された．

5 まとめ
ハフ変換によって抽出した F0 情報を用いた話者

照合手法を提案し，4桁連続数字音声を用いた実験に
おいて本手法の有効性を示した．提案手法を用いる
ことにより，音韻情報のみによる照合と比べて，全
ての SN 比において等誤り率が減少した．
今後の課題としては，log F0 以外に利用可能な韻

律特徴量の検討，最適ストリーム重みの自動設定手
法の導入，融合モデルのトポロジーの検討などが挙
げられる．
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