
賢い機械の口・耳を創る：
怒るコンピュータ、歌うコンピュータ，そして聞き耳
をたてるコンピュータ

赤木 正人

教授 情報科学研究科
北陸先端科学技術大学院大学（JAIST）

研究内容： ヒトによる音声コミュニケーション

音声信号処理，音声知覚／生成機構のモデル化，およ
び，これらの音声分析・認識・合成への応用
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基本路線

話す・聞くは人間の営み → 人間を知りそして営みを
記述することで，高度の音処理システムの実現を目指す

研究範囲：音声知覚，音声生成
関連分野

生理／心理学的知見
＋ ディジタル信号処理

ヒトの観測 → モデル化 → 工学的応用
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今日の話題

1. 怒るコンピュータ、歌うコンピュータ（非言語情報）
音声の声質に関する知覚モデルの提案「ヒトは声の印象をどの
ように知覚しているか？」

モデルの応用「合成音声への非言語情報付加」：２つの例

1. 感情音声の合成

2. 歌声の合成

2. 聞き耳をたてるコンピュータ（カクテルパーティ効果
のモデル化）

聞き耳のルール「ヒトは多くの音の中から目的音をどのように
知覚しているか？」

モデルの応用：２つの例

1. 楽器音の分凝

2. 音声のプライバシー保護

非言語情報の付加

怒るコンピュータ、歌うコンピュータ
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ユニバーサルな音声コミュニケーション

言語・民族・文化を越えた（＝グローバルな），また，言語・民族・文化
のみならず老人，幼児，あるいは障害者との障壁のない（＝ユニバーサル
な）コミュニケーションの重要性が増している

音声コミュニケーションでは，「何を話しているか」という言語情報だけでは
なく，これ以外の情報，たとえば，「誰が話しているのか」（個人性），「ど
んな気持ちで話しているのか」，「健康状態はどうか」などの非言語情報が多
数送受される

言語情報＋非言語情報が一体となってコミュニケーションを円滑にする

言語を越えたグローバルでユニバーサルな音声コミュニケーション環境の構築

← 非言語情報についての音声コミュニケーションを解明することが
一助となる
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ユニバーサルな音声コミュニケーション(2)

言語・民族・文化を越えたユニバーサルコミュニケーションのためには

非言語情報の生成・知覚において，言語・民族・文化によらないヒトの生物学
的「共通要素」，すなわち，

生成のための万国共通の構音運動，

共通の構音運動から作り出される共通の音声特徴，

音声特徴を呈示することにより生起される共通の知覚特徴・脳活動，そして，

この上に立つ人間の共通の行動

が存在しなければならない．

研究方針

音声の生成と知覚は不可分である．環構造（ことばの鎖）の中でのそれぞれの
関係を考慮しながら研究を進める

言語・民族・文化によらない非言語情報の生成・知覚機構の共通要素とは何か
について検討

共通要素を核として，非言語情報の合成・認識を試みる
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非言語情報：研究の流れ
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基本コンセプト：怒った声はどんな声？

高域パワーが○○dB大きくなった声

→ 正しい，しかし….

大きな声，甲高い声 etc.

→ こちらが多い？

感情音声では

Speech voice 

Happy

Sad

Anger

He seems

Bright

Heavy

Strong

It sounds

Emotions

Primitive Features

Acoustic Features

Vagueness Nature
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聴覚印象の多層モデル

非言語情報 ⇔ 物理量を扱う信号処理

→ 表現語を介して結びつけるのが自然

Neutral Sad Joy

Bright Heavy Strong

F0 Spectrum Duration音響特徴

Semantic
Primitive

感情音声
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モデルの構築： 感情音声

５つの感情: 
Natural, Joy, Sad, Cold Anger, and Hot Anger
プロの声優（女声）による演じられた感情音声．富士通研究所提供．

実験1
感情音声データベース中の音声から感情は知覚されるか？

実験2 
多次元尺度構成法（ＭＤＳ）により，感情知覚空間を構成

実験3
モデルを構築するために表現語の候補を選び出す



13

実験２ 感情知覚空間の構築

n1
n3

n2j1
j3

j2

ca3

ca2
ca1

s2
s1s3

ha2

ha1

ha3

Joy Normal

Cold AngerHot Anger

Sadness
Joy

Norm
al

Cold 
Anger

Hot 
Anger

Sad

実験３ Semantic Primitive の選択
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17個のSemantic Primitiveを選択

Semantic Primitives

bright monotonous

dark heavy

high clear

low noisy

strong quiet

weak sharp

calm fast

unstable slow

well-modulated
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Fuzzy Interface System (FIS)の入出力関係

回帰直線の傾きを議論

傾きが正ならば，正の相
関あり

傾きの大きさ（絶対値）が大きけ
れば，関係が深い

入力：17個のSemantic primitiveの強さ，出力：1つの感情の強さ

16

FISの入出力関係：回帰直線の傾き
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音響特徴の選択

27個の音響特徴を計測
F0 contour : 8 features, Power envelope : 8 features, 
Spectrum : 5 features, Time duration : 6 features

相関分析

相関値0.6以上を採用

表現語と相関の高い16個の音響特徴を選択

F0

power 
envelope

spectrum

time 
duration
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知覚モデル - Joy
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モデルの検証

Neutral Sad Joy

Bright Heavy Strong

F0 Spectrum Duration音響特徴

感情音声
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検証

Semantic
Primitive
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音響特徴と基礎的印象との関係

目的
音響特徴の組み合わせの検証：選

ばれた特徴と重みは適切か？
構成

分析結果をそのまま使用

1. Base Rule

目的
音響特徴とSemantic primitiveと

の関係の検証：音響特徴がどのよう
に基礎的印象に影響を与えるのか？
構成

base rule を制御

2. Intensity Rule

Will bright voice really be affected by 
HP, AP, and F2? 

Is a voice sound brighter?
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音響特徴と基礎的印象との関係デモ (1)

N (Neutral) < SU1 < SU2 < SU3
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音響特徴と基礎的印象との関係デモ (2)

N (Neutral) < SU1 < SU2 < SU3
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基礎的印象と感情の関係

目的
Semantic primitiveの組み合わせの
検証：選択と重みは適切か？
構成

FISでの分析結果をそのまま使用

1. Base Rule

目的
Semantic primitiveと感情の関係の
検証： Semantic primitiveがどのよ
うに感情の知覚に影響を与えるか？
構成

base rule を制御

2. Intensity Rule

Will Joy voice really sound bright, 
unstable, and clear, but not quiet and 

weak?  

Is a brighter voice sound 
more  Joyful   ?
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基礎的印象と感情の関係：デモ

N (Neutral) < EU1 < EU2 < EU3
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多層構造知覚モデルの歌声への応用
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歌声の合成

歌声：歌詞（言語情報）は朗読しても歌っても同じ

しかし，聞く側の印象は異なる

→ 非言語情報が異なる典型例

例：歌声の合成
次の点を考慮すべき;

1. 声帯振動（メロディ：F0 Control, U/V ratio）

2. 声道の構え（歌詞，響き：Spectra controll），および

3. リズム（Duration control）
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声帯振動：歌声に含まれる動的変動成分

オーバーシュート(Overshoot):
ポルタメント：傾斜を持った音高変化
エクステント：音高変化直後に目的音

高を越える振動成分
(de Krom, 1995)

プレパレーション(Preparation):
音高が変化する直前に変化と
は逆方向に瞬時に振れる成分

ヴィブラート(Vibrato):
同一音高区間における4〜7Hz
の周期的な振動成分

(Seashore, 1938)

微細変動(Fine fluctuation):
発声区間全体に観測される不
規則で細かい振動成分

(Akagi et al,2000）

すべての成分が自然さにかかわる
(Saitou, Unoki and Akagi, ICAD2002)
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F0制御モデル：概要
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抽出F0 vs. 合成F0
フィルタは，実歌声からSTRAIGHTで抽出

F0制御モデル：デモ

実F0包絡 モデルによる合成F0包絡
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声道の構え：「歌声らしさ」のための三層モデル

第1層から第2層へ
どのような心理的要因が「歌声らしさ」に関係しているのか？

多次元尺度構成法（Multi-Dimensional Scaling (MDS)）および
多重回帰分析法（Multiple Regression Analysis (MRA)）を使用

・・・

・・・？ ？ ？ ？

？ ？ ？

歌声らしさ

31

ゆれ
(0.97)

1

3

2

48

7

56

9
11

10
響き
(0.99)

明瞭さ
(0.64)

明瞭さ
(0.51)

1
3

2

8

7

5

6 9
11

10

ゆれ
(0.26)

響き
(0.02)

4

1

3

2

4

8

7

5
6

9

11

10

ゆれ (0.98)

響き
(0.99)

明瞭さ
(0.84)

group1(1,2,3)
group2(4,5,6,7,8)
group3(9,10,11)

MDSとMRAの結果

MDS: stress 5.4%
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第1層

第2層

第3層

第2層と第3層の関係

歌声らしさ

・・・

ゆれ 響き 明瞭さ

？ ？ ？ ？



・F0

ホルマントの変動

- ホルマント周波数および
パワーはゆれている

- F0のゆれとの関係
ホルマントのゆれの周期および位相

はF0のゆれに一致する

1

2

3

No.3
(Top) Fluctuation

in Amplitude

Fluctuation in Frequency
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響きに関係する音響特徴

3 kHzあたりに存在する特徴的なピーク (singers’ 
formant) , Sundberg, 1978

2nd (No.1) Tenor
4th (no.4) Jpn. Folksong
9th (no.9) No.1_s

Ringing

3 kHzあたりのピーク ピークで周期性が高い

- 非周期成分の比 (Aperiodicity index)

Top（no.3） 9th (no.9)

- 長時間スペクトル
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SPEAK SING-BASE SING-SP SING-F0 SING-ALL

Japanese children's song
(female)

Classical singing
(male)

話声から歌声へ：デモ(#1)
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デモンストレーション(#2)

♪ Speaking voice (input):     (male)      (female)

♪ Synthesized singing voice:      (male)     (female)      (chorus)

We took the first place in SINGING SYNTHESIS CHALENGE 
held in the InterSpeech2007.
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他の声区

Speaking Singing

Speaker-A

Speaker-B

デモンストレーション(#3)
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デモンストレーション(#4)

話声 合成歌声

/ka//ra//s
u/

/na//ze//na//ku//no/

歌声
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音声の声質に関する知覚モデルの提案

モデルの応用：２つの例
1. 感情音声の合成

2. 歌声の合成

発展：
1. 感情音声の合成：

声優？ (Computer graphics --> Computer audition)

2. 歌声の合成：

打倒・初音ミク!:

ここまでのまとめ：表現豊かな音声の合成

カクテルパーティ効果のモデル化

聞き耳をたてるコンピュータ
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カクテルパーティ効果

混在する音の中から聴きたい

音を聞分ける能力

カクテルパーティ効果のモデル化

デモンストレーション

聞き耳をたてる

狙った音だけを聞き取るキー情報：(ｂ)の音声

混合音声

目的音

モデル化

混合音:
ピアノ (チューリップCDECDE) + 
フルート（キラキラ星CCGGAAG) +
ヴァイオリン(チョウチョGEEGEE) +
白色雑音（背景雑音）

キー:  Piano＋

楽譜情報(CDECDE)

条件: SNR=0 [dB]

相関

onset offset

キー

f (t)

テンプレート
生成

知識減

分離抽出

Fr
eq

ue
nc

y

f1(t) f2(t)

f3(t) f4(t)

＾
f1(t)

Sk(t
)

Ak(t)

Tmpk(t)

A

B

CD E

F

G

モデルのデモ

Auditory Scene Analysis (ASA; 
Bregman 1993)の4つの制約条件
をモデル化
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機械による音声認識への応用

モデルのコンセプトを音声認識
システムへ応用
① 信号処理ブロック

② 仮説生成マネージャー

③ 分凝ブロック

④ 認識ブロック

４つの心理的な規則を適用

44

実験結果

Babble noise Machinegun
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カクテルパーティ効果を逆手にとって

原理
分凝と融合：

分離できず，一つに聞こえてしまう音とは？

銀行の窓口，病院の診察，等でのプライバシー保護
グローリー（株）と共同研究

セキュリティショー（2007年3月）

日経トレンディ（2009年）

発売（2011年9月）

波及効果
世界へ

赤木正人他4名，音声処理方法と装置及びプログラム並びに音声システム，（共
同研究：（株）グローリー）：特許取得（日，米，EU，中国，韓国）

プライバシー保護
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プライバシー保護

©グローリー

神戸新聞
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第二部まとめ：「聞き耳」

音情景理解についての知見およびそのモデルを紹介した

応用例
楽器音抽出

音声認識システム

音声プライバシー保護法

音声プライバシー保護法

会話音声と同時に音声の音韻性を曖昧にする防聴音を再生

音情景理解がなるべく有効に働かない音環境を生成

発話内容を不明瞭にする

本手法を利用した製品がすでに発売され調剤薬局などに導入が始まっている


